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Résumé : La chimiothérapie néoadjuvante (CNA) est un traitement fréquemment proposé aux patientes présentant des
tumeurs mammaires localement avancées ou volumineuses au diagnostic. L’obtention d’une réponse histologique complète
(pCR) à l’issue de la CNA est un facteur de bon pronostic lié à une diminution du risque de récidive, c’est pourquoi sa
prédiction est devenue un objectif clé pour l’orientation de nouvelles stratégies thérapeutiques. Des études ont montré
que les modifications précoces du métabolisme glucidique, évaluées par Tomographie par Émission de Positons (TEP) au
2-desoxy-2-18F-fluoro-D-glucose (18F-FDG) réalisée avant traitement et après une cure de CNA, permettaient au moins
partiellement de prédire cette réponse. Toutefois, compte tenu de la diversité des cancers du sein et de la complexité des
mécanismes qui sous-tendent à la réponse tumorale, il s’avère nécessaire d’avoir une approche multiparamétrique. Or, la
TEP au 18F-FDG, qui est un examen de référence en imagerie médicale pour quantifier le métabolisme et la viabilité
des tumeurs cancéreuses, permet également d’appréhender la perfusion tumorale sous couvert d’une imagerie dynamique
acquise immédiatement après administration du radiotraceur. Par ailleurs, l’étude de l’hétérogénéité tumorale, métabolique
comme perfusionnelle, permet d’obtenir une caractérisation toujours plus poussée des lésions. L’objectif de cette thèse
a donc été d’évaluer l’apport combiné du métabolisme et de la perfusion tumorale évaluée par la TEP au 18F-FDG
réalisée avant traitement, pour la prédiction de la réponse à la CNA, en l’associant également à d’autres paramètres
cliniques et biologiques ainsi qu’à des paramètres de texture caractérisant l’hétérogénéité tumorale. Les études ont été
réalisées à l’aide d’une cohorte de 246 patients. Dans une première analyse nous avons évalué l’impact que pourraient
avoir différentes méthodes de calcul des indices de texture sur leurs relations avec la réponse à la CNA. Les résultats
ont ainsi permis d’identifier qu’une discrétisation relative (DR) de l’image semble plus appropriée pour identifier les
patientes bonnes répondeuses. Dans une seconde étude, les relations entre les paramètres d’hétérogénéité tumorale avec les
caractéristiques biologiques et moléculaires des tumeurs ont été évaluées. Les résultats ont montré une perfusion tumorale
maximale significativement plus élevée pour les tumeurs de stade T3 et T4 et également chez les patients présentant
un envahissement métastatique lymphatique régional (N+), sans qu’aucune différence métabolique significative ne soit
observée. Par ailleurs, une différence significative d’hétérogénéité de perfusion a été notée entre les phénotypes tumoraux
bien qu’aucune différence de perfusion globale n’ait été constatée. Enfin, une analyse de la prédiction de la réponse
histologique à la CNA a été réalisée dans une dernière étude, à l’aide de modèles pronostiques utilisant la régression
logistique et une sélection de variable univariée. Les meilleures performances de prédiction ont été notées pour les modèles
combinant les paramètres cliniques et métaboliques (conventionnels et de texture), les résultats de perfusion ne permettant
pas, a priori, d’améliorer la prédiction.

Abstract: Neoadjuvant chemotherapy (NAC) is a common treatment in patients with locally advanced or large breast
cancer at diagnosis. A pathological complete response (pCR) at the end of NAC is recognized as a good surrogate marker of
relapse-free survival. An early identification of the pathological response has then become a key parameter to monitor new
therapeutic strategies. Studies, focusing on predictive biomarkers identification, have shown that early changes in tumour
metabolism, assessed by Positron Emission Tomography (PET) using 2-desoxy-2-18F-fluoro-D-glucose (18F-FDG), allow
the early assessment of the pathological response at the end of treatment. However, given the diversity of breast cancers
and the complexity of the mechanisms underlying the tumour response, a multi-parametric approach is necessary. 18F-FDG
PET, the gold standard for in vivo evaluation of tumour metabolism, also provides estimation of tumour blood flow using
a dynamic acquisition performed immediately after injection. Furthermore, the evaluation of tumour heterogeneity, for
both metabolism and perfusion, brings new insights into breast lesions characterization. The main objective of this thesis
was then to evaluate the combined tumour metabolism and perfusion information, assessed by 18F-FDG PET perform
before treatment, in order to predict pathological response to NAC. These biomarkers were also associated with clinical
and biological parameters as well as texture parameters to quantify tumour heterogeneity. All the studies were conducted
using a cohort of 246 patients. In a first analysis, we evaluated the impact of several texture features calculation methods
on their relationships with the pathological response to NAC. The results showed that a relative rescaling for the PET
images appears more appropriate to identify good responders. In a second study, conventional metabolism and perfusion
parameters with their heterogeneity features were analysed according to tumour biological characteristics and molecular
subtypes. Results showed that T3 and T4 stage tumours and tumours with lymph node involvement presented a higher
perfusion, whereas no significant differences in SUV max or SUV mean were reported. In addition, tumour blood flow
heterogeneity was different among breast cancer phenotypes and this was not previously observed with a global analysis of
the perfusion. Finally, a treatment response prediction analysis was performed in a last study, with prognostic models using
logistic regression and univariate feature selection. The best prediction performances were noted for models combining
clinical and metabolic parameters (conventional and textural), whereas the tumour blood flow did not apparently improve
the prediction.
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Introduction

Le cancer du sein est un problème de santé publique majeur dans la mesure où il constitue
la première cause de décès par cancer chez la femme en France et dans le monde. Pour
les tumeurs localement avancées ou volumineuses au diagnostic, il est fréquent de proposer
aux patientes un traitement systémique de Chimiothérapie NéoAdjuvante (CNA) en amont
du traitement chirurgical. La CNA vise à réduire la taille tumorale afin de permettre une
chirurgie mammaire conservatrice non envisageable initialement et permet de surcroît d’évaluer
la chimiosensibilité de la tumeur. L’obtention d’une réponse histologique complète (pCR)
à l’issue de la chimiothérapie étant un facteur de bon pronostic lié à une diminution du
risque de récidive, ce paramètre est devenu un bon marqueur de substitution permettant
d’orienter les nouvelles stratégies thérapeutiques. De ce constat est née la nécessité d’iden-
tifier des marqueurs cliniques, radiologiques, biologiques ou moléculaires, prédictifs de la
réponse à la CNA. Plusieurs approches utilisant des marqueurs cliniques ou radiologiques ont
été utilisés. Toutefois, les modifications fonctionnelles précédant généralement les modifica-
tions morphologiques, l’intérêt pour l’imagerie fonctionnelle et moléculaire a rapidement émergé.

Dès les années 2000, il a été montré que les modifications précoces du métabolisme glucidique,
évaluées par Tomographie par émission de Positons (TEP) au 2-desoxy-2-18F-fluoro-D-glucose
(18F-FDG) en cours de CNA, pouvaient permettre d’évaluer précocement (après une ou
deux cures) la réponse histologique en fin de traitement [1, 2]. Ces premiers résultats ont
ensuite été pondérés selon le phénotype tumoral et le type de traitement [3]. Ces premières
constatations ont été confirmées par de multiples études monocentriques et par quelques études
multicentriques [4,5]. Toutefois, cette évaluation précoce de la réponse métabolique s’est révélée
insuffisante pour être pleinement intégrée dans les stratégies thérapeutiques. Compte tenu de la
diversité des cancers du sein et de la complexité des mécanismes qui sous-tendent à la réponse
tumorale, il s’avère nécessaire d’avoir une approche multiparamétrique, intégrant l’étude
combinée de paramètres cliniques, biologiques, fonctionnels, moléculaires, voire génotypiques.
Dans cette optique, notre équipe a développé une méthode d’évaluation combinée du métabo-
lisme et de la perfusion tumorale à partir d’une imagerie TEP au 18F-FDG de premier passage.
Néanmoins, l’utilité de cette combinaison comme marqueur précoce de la réponse à la CNA
n’a, pour le moment, que très peu été étudiée.

Par ailleurs, un nouveau domaine dans l’analyse des images médicales s’est développé : la
“radiomique”. Cette dernière peut être définie comme le développement de méthodes d’extrac-
tions d’un grand nombre de caractéristiques descriptives tumorales, plus ou moins visibles
à l’oeil nu. La radiomique englobe un grand nombre de paramètres quantitatifs, dont l’un
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des sous-ensembles repose sur les outils mathématiques de l’analyse de texture qui permet
l’évaluation de l’hétérogénéité de la totalité du volume tumoral de manière non-invasive. De
nombreuses études ont employé la radiomique en oncologie, y compris dans le cas des cancers
mammaires, où l’hétérogénéité du métabolisme tumoral a été évaluée et mise en relation avec
d’autres paramètres cliniques, biologiques ou moléculaires. Sa valeur prédictive et pronostique
a également été étudiée. Néanmoins, dans aucune de ces études l’analyse de l’hétérogénéité de
la perfusion tumorale n’a été couplée avec l’information du métabolisme.

Enfin, un autre domaine, celui de l’intelligence artificielle, qui englobe les apprentissages
dits automatiques (machine learning) et profonds (deep learning), permet une étude plus
poussée des paramètres dans leur ensemble (biologie, génomique, imagerie...). Des modèles de
prédiction appliqués aux données médicales ont vu le jour et leurs performances se sont accrues
ces dernières années avec l’apport des informations de la radiomique.
La prédiction de la réponse à la CNA dans le cadre du cancer du sein n’a pas fait exception,
l’hétérogénéité métabolique tumorale ayant été testée dans des modèles prédictifs. Toutefois, là
encore, parmi toutes les études ayant été réalisées à partir des images TEP, aucune n’a évalué
l’apport combiné du métabolisme glucidique et de la perfusion tumorale dans la prédiction de
la réponse à la CNA.

Objectif principal de la thèse et organisation du manuscrit

L’objectif principal de cette thèse est d’étudier dans le cas du cancer du sein, l’apport de
l’étude combinée du métabolisme et de la perfusion tumorale évaluée par la TEP au 18F-FDG
réalisée avant traitement, dans la prédiction de la réponse à la chimiothérapie néoadjuvante,
en l’associant également à d’autres paramètres cliniques et biologiques.
Cette analyse a été effectuée par étapes, avec dans un premier temps deux analyses descriptives
préliminaires suivies d’une analyse prédictive réalisée avec une méthode d’apprentissage
automatique. L’hétérogénéité à la fois du métabolisme mais également de la perfusion ont été
étudiées et utilisées comme informations complémentaires.

Ce manuscrit est organisé en quatre parties. Le premier chapitre expose le contexte clinique
en définissant les caractéristiques générales des cancers du sein, les principaux éléments
de leur prise en charge et les critères d’évaluation de la réponse précoce au traitement
néoadjuvant. Il est également rappelé le principe de l’imagerie TEP en spécifiant lorsqu’il
est nécessaire, les caractéristiques propres à l’imageur utilisé pour nos études. L’imagerie de
perfusion par la TEP au 18F-FDG est également présentée dans cette partie tout comme
l’évaluation du métabolisme glucidique. Le rationnel de la thèse est développé en fin de chapitre.

Le second chapitre a pour objectif de décrire les grandes étapes qui ont permis la création
de la base de données grâce à laquelle les études présentées dans ce manuscrit ont pu
être réalisées. Pour cela, dans un premier temps sont présentés le protocole clinique et le
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protocole d’acquisition et de reconstruction des images TEP puis dans un second temps sont dé-
taillés les méthodes de reconstruction des images paramétriques de perfusion et de métabolisme.

Le troisième chapitre porte sur la caractérisation des tumeurs mammaires pour lesquelles les
informations de la perfusion et du métabolisme tumoral sont étudiées. Dans cette partie sont
exposés l’intérêt de la caractérisation de l’hétérogénéité tumorale en oncologie et le principe de
l’analyse de texture des images TEP. Le chapitre comporte ensuite deux études descriptives.
La première porte sur l’optimisation de la méthode de calcul des indices de textures dans le
contexte clinique de la réponse à la CNA pour des cancers mammaires. Les résultats nous
permettent de statuer sur une méthodologie à appliquer pour la seconde étude. Cette dernière
cible plus spécifiquement les relations entre les indices d’hétérogénéité de perfusion et de
métabolisme des tumeurs, avec les paramètres biologiques et les sous-types moléculaires. Cette
étude est présentée sous forme d’article car déjà publiée dans European Journal of Nuclear
Medicine and Molecular Imaging.

Enfin dans le quatrième et dernier chapitre, l’apport combiné du métabolisme et de la perfusion
tumorale pour la prédiction de la réponse histologique complète à la CNA ont été évalués. Pour
cela, dans une première partie sont exposés le principe de l’apprentissage automatique et les
principales étapes nécessaires à son application. Dans une seconde partie, la méthodologie et
les résultats de la prédiction de la réponse à la CNA sur notre base de données sont détaillés et
discutés.
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Cancer du sein et Tomographie
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Ce premier chapitre a pour objectif de décrire le contexte médical dans lequel s’inscrivent les
différents travaux de cette thèse. Dans une première partie, une brève présentation du cancer
du sein, de ses caractéristiques phénotypiques et de leur classification est faite afin de pouvoir
identifier la population étudiée. La stratégie thérapeutique néoadjuvante est ensuite introduite
afin d’amener aux enjeux cliniques que sont l’évaluation précoce et la prédiction de la réponse
au traitement. Dans une seconde partie, la Tomographie par Émission de Positons (TEP) est
présentée, du radiopharmaceutique à la reconstruction de l’image clinique finale. Les caractéris-
tiques de la TEP seront exposées de manière générale en spécifiant à chaque fois en complément
les caractéristiques de l’imageur avec lequel les acquisitions ont été réalisées. Deux paramètres
biologiques extraits des images TEP sont ensuite présentés : le métabolisme glucidique et la
perfusion tumorale. Ces deux paramètres vont être utilisés pour tous les travaux décrits dans ce
manuscrit. Enfin dans une troisième partie sont résumés le rationnel de l’étude et les différents
objectifs de cette thèse qui seront développés dans les chapitres suivants.
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1.1. LE CANCER DU SEIN 5

1.1/ Le cancer du sein

1.1.1/ Épidémiologie

Le cancer du sein est le cancer le plus fréquent et la première cause de décès par cancer chez la
femme en France et dans le monde [6]. Selon les estimations de l’Institut National du Cancer
(INCa), 58 459 nouveaux cas ont été recensés en France en 2018 avec 12 146 décès pour cette
même année. L’âge médian au diagnostic et au décès étaient respectivement de 63 et 74 ans en
2018. L’incidence du cancer du sein (standardisée à la population mondiale) a presque doublé
entre 1990 et 2018, passant de près de 30 000 à plus de 58 400 cas annuels, hausse attribuable à
l’augmentation du risque mais également à l’augmentation et au vieillissement de la population.

Figure 1.1 – Taux d’incidence et de mortalité en France selon l’année (taux standardisé monde
TSM). Source : Estimations nationales de l’incidence et de la mortalité par cancer en France
métropolitaine de 1990 à 2018. Volume 1 - Tumeurs solides

Le taux de mortalité (standardisée à la population mondiale) suit quant à lui une évolution in-
verse, avec une diminution moyenne entre 1990 et 2018 de -1,3% par an et de -1,6% par an sur la
période plus récente depuis 2010. Il reste néanmoins difficile, pour expliquer cette baisse de mor-
talité, de faire la part entre l’impact des diagnostics plus performants et plus précoces apportés
par le dépistage et l’amélioration des techniques de traitements adjuvants et de leurs indications.

1.1.2/ Classification des cancers du sein

Le cancer du sein est une maladie hétérogène, non seulement au niveau morphologique, mais
également au niveau biologique. En pratique, un examen anatomopathologique permet d’établir
le diagnostic de malignité à partir d’une biopsie ou d’une pièce opératoire. Si la malignité est
confirmée, la tumeur mammaire est alors classée selon son histologie, son grade et son sous-
groupe moléculaire. Les types et grades histologiques ainsi que les sous-groupes tumoraux se
caractérisent par des différences dans la prise en charge thérapeutique, la réponse aux traite-



1.1. LE CANCER DU SEIN 6

ments et dans la survie des patients.

1.1.2.1/ Classification histologique

Le type histologique du cancer du sein va être un élément important pour la conduite théra-
peutique et l’évaluation du pronostic. Les types les plus fréquents sont les adénocarcinomes,
tumeurs qui se développent à partir des cellules épithéliales de la glande mammaire. La plupart
des adénocarcinomes sont développés à partir des canaux galactophores (adénocarcinomes
canalaires) et plus rarement des lobules (adénocarcinomes lobulaires). Ils représentent à eux
seuls la quasi-totalité des tumeurs malignes du sein (95%) [6]. Parmi ces cancers, on distingue
les cancers in situ (confinés dans les canaux ou les lobules) et les cancers infiltrants (fig. 1.2) :

• Les carcinomes in situ

Les carcinomes in situ correspondent à une prolifération des cellules cancéreuses sans rupture de
la membrane basale. Il n’y a donc théoriquement pas de risque d’envahissement ganglionnaire
ou métastatique. Le carcinome canalaire est le plus fréquent. Il représente huit à neuf cancer
in situ sur dix. Il se définit par la prolifération de cellules épithéliales malignes, confinées
à l’intérieur des canaux galactophores et sans envahissement du tissu conjonctif voisin. Le
carcinome ductal est quant à lui plus rare et ne représente seulement que 10 à 15% des cancers
in situ. C’est un carcinome qui est localisé dans les canaux intra-lobulaires mammaires et
qui ne présente pas d’envahissement du tissu conjonctif voisin. Les localisations bilatérales et
multiples sont courantes.

• Les carcinomes infiltrants (ou invasifs)

Ils représentent la plupart des cancers du sein. Le cancer devient infiltrant à partir du moment
où les cellules cancéreuses ont traversé la membrane basale et sont présentes dans les tissus
avoisinants. Les cellules peuvent alors entrer en contact avec des vaisseaux sanguins et lympha-
tiques et être à l’origine d’une diffusion métastatique lymphogène et/ou hématogène. La plupart
des cancers infiltrants sont des adénocarcinomes canalaires, mais on comptabilise au total 20
principaux types histologiques dont 18 sous-types mineurs [7].
La population de patientes sur laquelle ont été effectuées les différentes études durant cette
thèse concernent uniquement des cancers infiltrants.

1.1.2.2/ Classification selon le grade histo-pathologique

La biopsie permet à la fois d’identifier le type des tumeurs mais également leur grade. Ce
dernier est défini par l’architecture des cellules tumorales, la forme et la taille de leur noyau
et leur activité mitotique. Il existe plusieurs grades histopathologiques et la modalité la plus
utilisée en France pour les définir dans le cas des cancers invasifs est celle de Scarff-Bloom-
Richardson (SBR) modifiée par Elston et Ellis (tab. 1.1) [8]. Cette classification apporte une
information pronostique indépendante de la taille tumorale et de l’extension ganglionnaire. A
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Figure 1.2 – Carcinome canalaire in situ et infiltrant du sein. Source (adaptée) :
www.cancer.org

chaque caractéristique histologique est assigné un score de 1 à 3 dont l’addition détermine le
grade histo-pathologique. Les trois grades SBR (bas, intermédiaire et haut) sont définis comme
suit : Grade I (score = 3, 4 ou 5), Grade II (score = 6 ou 7) et Grade III (score = 8 ou 9).
Les patientes présentant une tumeur de grade I et II ont des taux de survie globale et sans
récidives plus élevées que celles présentant une tumeur de grade III [9]. Le grade a également
une valeur prédictive vis à vis de la réponse à la chimiothérapie, avec une meilleure réponse
pour les tumeurs de grade III [10].

Grades SBR modifiés selon Eston et Ellis.

Score
Formation de tubes :

la tumeur ne comprend que des tubes (>75%) 1
la tumeur est partiellement tubulaire (10-75%) 2
la tumeur ne comprend aucun tube (<10%) 3

Atypies cytonucléaires :
noyaux régulier monomorphes 1
atypies modérées 2
noyaux pléiomorphes avec atypies marquées 3

Index mitotique :
variable selon le diamètre du champ 1 à 3

Table 1.1 – Grades SBR modifiés selon Eston et Ellis.
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1.1.2.3/ Caractérisation et classification biologique des différents sous-
groupes du cancer du sein

En complément du type histologique et de son grade, deux classifications supplémentaires, la
classification génomique et la classification immunohistochimique (IHC), vont permettre de
caractériser plus précisément les cancers du sein en mettant en évidence leur hétérogénéité
cellulaire. Afin de faciliter la compréhension de ces classifications, une brève description des
récepteurs hormonaux et du récepteur de croissance HER2 précède leur introduction.

1.1.2.3.1/ Récepteurs hormonaux (RH) et HER2

• Les récepteurs hormonaux (RH)

L’oestrogène et la progestérone sont deux hormones femelles qui peuvent favoriser la croissance
de certaines cellules, notamment celles de certains cancers du sein dits “hormono-sensibles”. Les
récepteurs de ces hormones se situent dans le noyau des cellules normales du sein ainsi que
dans certains types de cellules cancéreuses. Une fois ces hormones fixées sur leurs récepteurs
respectifs, elles peuvent affecter le comportement et la croissance des cellules. L’expression de ces
récepteurs aux oestrogènes (estrogen receptor (ER)) et à la progestérone (progesterone receptor
(PR)) est recherchée au sein du tissu tumoral car ils vont renseigner sur le comportement et la
potentielle réponse de la tumeur à l’hormonothérapie. En fonction ou non de la présence des
récepteurs hormonaux, les tumeurs sont :

— ER positives (ER+) ou ER négatives (ER-)
— PR positives (PR+) ou PR négatives (PR-)

Les tumeurs peuvent être uniquement ER+ ou PR+, mais aussi posséder les deux types de
récepteurs.

• Les récepteurs HER2

Human Epidermal growth factor Receptor-2 ou HER2 est le nom plus connu du gène ErbB2
(qui est un proto-oncogène identifié au niveau du chromosome 17q21). Le récepteur associé
est présent à la surface des cellules normales où il participe à la croissance et la différenciation
cellulaire. Sur les cellules cancéreuses, la possible augmentation anormale de ce récepteur favorise
leur prolifération. Les tumeurs surexprimant HER2 sont dites HER-positives (HER2+).
L’évaluation de la surexpression de HER2 est réalisée par deux principales méthodes :

— L’IHC : technique rapide qui marque la protéine surexprimée à la surface des cellules afin
d’évaluer le niveau d’expression du récepteur HER2. Le résultat est noté sur une échelle
de 0 à 3+. [11]

— L’hybridation in situ par fluorescence (FISH) : technique qui évalue l’amplification du gène
HER2 présent dans les cellules cancéreuses. Cette méthode plus sensible est également plus
onéreuse et est utilisée en cas de surexpression de niveau 2+ en IHC pour confirmer le
statut HER2.
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Une tumeur est dite HER2+ si son IHC est de 3+ ou s’il est de 2+ avec un FISH positif.

1.1.2.3.2/ Classification génomique

Les études fondatrices de Perou et al. et Sorlie et al. [12–14] dans les années 2000 ont permis
d’établir des profils d’expression génétique pour les tumeurs mammaires. Les auteurs ont classé
ces dernières en cinq principaux sous-groupes :

• Les profils luminal A et B

Ce sont les formes les plus fréquentes des cancers du sein. Les gènes de ces tumeurs codent
les protéines des cellules épithéliales de la lumière des canaux ou des lobules du sein, d’où leur
nom. Ces tumeurs expriment les marqueurs associés aux récepteurs hormonaux (RH), certaines
cytokératines (CK8, CK18) ainsi que des facteurs de transcription spécifiques de différentiation
luminale comme la GATA-binding protein 3 (GATA3) ou encore l’hepatocyte nuclear factor 3
alpha (FOXA1) [15]. Elles sont classées en deux sous-groupes :

— les tumeurs luminales A : elles correspondent généralement au génotype le plus fréquent.
Elles sont caractérisées par une forte expression des RH contre une faible expression
d’HER2 [12,14].

— les tumeurs luminales B : moins fréquentes, elles expriment également fortement les RH
et sont aussi caractérisées par l’expression d’EGFR (epidermal growth factor receptor) et
d’HER2. Ces tumeurs, plus prolifératives que les luminales A, sont généralement de plus
mauvais pronostic [16,17].

• Le profil HER2-positive

Les tumeurs HER2 sont caractérisées par une forte expression du gène ErbB2 qui a pour
conséquence une surexpression du récepteur HER2 associé. Ces tumeurs tendent à se développer
et se propager plus rapidement que les cellules cancéreuses qui expriment HER2 en quantité
normale [18]. Des traitements spécifiques existent : des anticorps qui inactivent les récepteurs
HER2 en se liant à la région extracellulaire de la protéine HER2 (trastuzumab et pertuzumab)
ou des inhibiteurs de la tyrosine kinase des récepteurs EGFR (ErbB1) et HER2 (ErbB2) dans
le domaine intra-cellulaire (lapatinib) [19].

• Le profil Basal-like

Ces tumeurs expriment une partie des marqueurs “basaux” tels que les cytokératines CK 5 et
17, CK 14, EGFR, etc. Elles sont caractérisées par une forte expression des gènes prolifératifs,
souvent avec une atteinte ganglionnaire au diagnostic et à haut risque métastatique [14]. Comme
la plupart de ces cancers n’expriment ni les RH, ni les récepteurs HER2, ils sont généralement
associés au phénotype “Triple Négatif” (TN). Le pronostic de ces tumeurs est moins bon que ce-
lui du sous-groupe luminal malgré généralement une bonne réponse aux chimiothérapies [20–22].
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• Le profil “Normal-like”

Beaucoup plus rare, ce sous-groupe est également plus difficile à caractériser. Ces tumeurs sont
classées, comme les basal-like, par un profil triple négatif. Leur expression génomique est proche
de celle observée dans le tissu mammaire normal et dans le tissu adipeux.

1.1.2.3.3/ Classification immunohistochimique

Du fait du coût des analyses, l’identification génomique des sous-groupes tumoraux est ac-
tuellement peu utilisée en routine clinique. L’immunohistochimie a permis une classification
substitutive de ces sous-types moléculaires [18,23,24] en se basant sur les récepteurs hormonaux
(RH), le récepteur de facteur de croissance HER2 et sur le marqueur Ki-67 de la prolifération
cancéreuse. La classification comporte les cinq sous-types clinico-pathologiques suivants [25,26] :

— Luminal A-like : tumeurs ER+ et PR+, absence de surexpression de HER2 et une expres-
sion de Ki-67 faible (<14%) ou intermédiaire (entre 14 et 19%)

— Luminal B-like : tumeurs ER+, absence de surexpression de HER2 et au moins une des
deux conditions suivantes :
— PR négatif ou faible (<20%) et un Ki-67 intermédiaire
— Une expression de Ki-67 supérieure à 20% [27]

— Luminal B-like/HER2 positif : tumeurs ER+, surexpression de HER2
— HER2 positif (non-luminal) : tumeurs ER- et PR-, surexpression de HER2
— Triple Négatif : tumeurs ER- et PR-, absence de surexpression de HER2

Les patientes atteintes de cancers luminaux, bien que ces derniers soient connus pour être
peu chimiosensibles, ont une survie à long terme plus favorable que les patientes atteintes de
tumeurs HER2 ou triple négatives [14,28]. Le sous-type TN est celui de plus mauvais pronostic,
avec généralement des rechutes précoces et touche plus fréquemment les femmes jeunes [29,30].
On lui associe communément le sous-type basal défini par la génomique. En pratique, même
si la majorité des tumeurs TN sont de type basal, plus de 20% d’entre elles sont de profils
différents (Claudin low, basal, interferon rich, moléculaire apocrine...) avec des pronostics et des
comportements biologiques très différents, faisant des tumeurs triple négatives un sous-groupe
très hétérogène [31,32].
Quelle que soit la classification biologique adoptée, la taxonomie du cancer du sein dans son
ensemble a donc permis de progresser vers l’individualisation de la prise en charge thérapeutique,
du pronostic et de la réponse au traitement.

1.1.3/ Le traitement par chimiothérapie néoadjuvante

Le diagnostic du cancer du sein est basé à la fois sur l’examen clinique, sur l’anatomopathologie
et sur l’imagerie. En effet, en complément de la classification tumorale, le cancer va également
être classé selon son stade d’évolution par la classification TNM, qui prend en compte la taille
des tumeurs (T), l’atteinte ganglionnaire (N), et l’envahissement métastatique à distance (M).
Ce diagnostic va permettre de diriger le clinicien vers les options thérapeutiques adéquates,
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l’option principale restant la chirurgie [33].

1.1.3.1/ Intérêts de la chimiothérapie néoadjuvante

La chimiothérapie néoadjuvante est un traitement cytotoxique systémique utilisé dans le cas des
cancers infiltrants et effectué avant le traitement chirurgical. Son principal objectif est de réduire
le volume tumoral et potentiellement le stade du cancer. Initialement, la CNA a été utilisée pour
des cancers du sein localement avancés, non résécables et inflammatoires à des fins d’amélioration
de la survie [34–39]. A partir de la fin des années 80, ce traitement a également été proposé afin
d’augmenter les possibilités de conservation mammaire. L’objectif, pour les tumeurs résécables
de taille importante, était de diminuer au maximum le volume tumoral afin de permettre une
chirurgie la moins invasive possible. Cela a notamment permis des chirurgies conservatrices
chez des femmes qui initialement nécessitaient une mastectomie. La CNA a également montré
de très bons résultats en terme de réponse tumorale [40] et élimine dans certains cas le besoin
de dissection des ganglions lymphatiques axillaires, épargnant ainsi aux patientes la morbidité
à long terme du lymphœdème associé. En ce qui concerne l’amélioration de la survie pour les
tumeurs initialement résécables, elle pourrait être théoriquement justifiée par trois mécanismes :

— le traitement plus précoce des cellules micro-métastatiques avant l’apparition de clones
chimio-résistants [41]

— la limitation de la stimulation tumorale par la sécrétion de facteurs de croissance durant
l’intervention chirurgicale [42–44]

— l’adaptation de la chimiothérapie à la réponse tumorale : évaluer in vivo l’effet de la CNA
par l’étude de la réponse tumorale et ganglionnaire afin d’identifier les patientes mauvaises
répondeuses.

En pratique, l’application d’une chimiothérapie avant chirurgie n’améliore pas la survie des
patientes en comparaison au même traitement administré post chirurgie [45, 46], mais permet
néanmoins d’augmenter le taux de chirurgies conservatrices et a été donc proposée comme norme
de soin pour le traitement des stades précoces [47]. En effet, la CNA est à ce jour largement
utilisée pour traiter les sous-types de cancer du sein Triple Négatif et HER2+, permettant des
taux accrus de chirurgie conservatrice accompagnée d’une diminution de la dissection axillaire
[48, 49]. Par ailleurs, la valeur pronostique de la réponse histologique à la CNA a, quant à
elle, été clairement démontrée [50, 51]. De nombreuses études ont montré que la réponse à la
CNA est étroitement corrélée à la survie sans récidive et la survie globale, avec un plus faible
risque de rechute pour les patientes en réponse histologique complète (pathological complete
response (pCR)) [52–55]. La pCR a également été reconnue comme facteur pronostique pour
les cancer localement avancés [56] ainsi que pour les formes opérables de plus faible grade
[52, 57]. La réponse histologique à la CNA a donc été par la suite fréquemment utilisée comme
marqueur substitutif de la survie dans les études évaluant, en situation néoadjuvante, l’efficacité
de thérapies cytotoxiques.
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1.1.3.2/ La réponse à la chimiothérapie néoadjuvante

La réponse histologique est évaluée sur la pièce opératoire (tumeur primitive et curage ganglion-
naire). Il existe plusieurs classifications pour la caractériser. La classification de Chevallier [58]
est actuellement celle de référence et a donc été utilisée pour les différents travaux présentés
dans ce manuscrit. La classification de Chevallier évalue à la fois la réponse macroscopique et
microscopique de la tumeur ainsi que celle des ganglions axillaires homolatéraux (tab. 1.2).

Classification de CHEVALLIER (1993)

Grade 1 : absence de toute cellule tumorale histologiquement et absence
de métastase axillaire
Grade 2 : présence de carcinome in situ dans le sein, sans cellule tumorale
invasive et absence de métastase axillaire
Grade 3 : carcinome invasif avec altération stromale
Grade 4 : absence d’altération des cellules tumorales

Table 1.2 – Classification de Chevallier pour l’évaluation histologique de la réponse à la chi-
miothérapie néoadjuvante des cancers du sein.

En pratique, la réponse histologique complète est définie par la disparition totale de toute lésion
mesurable, i.e. l’absence de cellules résiduelles invasives dans le site tumoral et ganglionnaire
(qu’il s’agisse de la présence de tissu cicatriciel, ou de restitution ad integrum). Cette définition
correspond aux grades de Chevallier I et II.

• Réponse histologique et phénotype tumoral

La réponse histologique est également fortement influencée par les phénotypes tumoraux pour
lesquels les probabilités et les significations pronostiques diffèrent. En effet, malgré leur agressi-
vité, les cancers TN ont été identifiés comme prédictifs d’une bonne réponse histologique à la
CNA. Le contraste entre le taux élevé de pCR et l’agressivité de ces tumeurs a été décrit comme
“le paradoxe triple négatif” [54,59,60]. Le pronostic des patientes obtenant une pCR est excellent
avec moins de 10% de récidives à 5 ans, égal aux autres phénotypes en pCR. A l’inverse, les
tumeurs TN qui ne sont pas identifiées comme répondeuses à l’issu de la CNA présentent un
pronostic beaucoup plus sombre [54, 59, 60]. Pour le phénotype HER2, bien qu’il soit lui aussi
de pronostic péjoratif, il a été montré que le taux de réponse augmentait significativement lors
de l’ajout de Trastuzumab (spécifique des récepteurs HER2) à la CNA [61, 62]. Enfin, pour le
phénotype luminal, l’effet de la CNA est quant à lui controversé. En effet, ces tumeurs moins
chimiosensibles présentent un taux de pCR inférieur à 5% à la fin des traitements. Cela n’est
cependant pas synonyme de mauvais pronostic pour ce phénotype qui présente un taux de survie
plus élevé que celui des tumeurs TN [25,63,64].
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1.1.4/ Évaluation précoce de la réponse au traitement

L’un des avantages majeurs de la CNA est donc de permettre l’évaluation in vivo de la chi-
miosensibilité de la tumeur via l’analyse, lors du geste chirurgical, de la réponse histologique.
Toutefois, la détermination de cette réponse reste tardive car elle est connue uniquement en fin
du traitement néoadjuvant. L’analyse des réponses clinique, biologique et d’imagerie pourraient
alors apporter des critères plus précoces pour l’évaluation de l’efficacité de la chimiothérapie,
d’ordre pronostique. L’idée serait de permettre au clinicien de choisir et d’adapter au mieux son
traitement pour pallier aux possibles résistances observées et éviter ainsi la sur-toxicité d’un
traitement inefficace. L’évaluation précoce de la résistance au traitement se justifie donc par le
besoin d’identifier le plus tôt possible les patientes mauvaises répondeuses, afin d’orienter en
conséquence leur traitement de chimiothérapie néoadjuvante vers un traitement alternatif plus
personnalisé.
Ainsi, de nombreuses études ont recherché si d’éventuels paramètres biologiques, comme le ni-
veau d’expression des RH, p53, Bcl-2 ou encore le Ki-67, étaient corrélés à une réponse tumorale
après CNA. Parmi les paramètres étudiés, les valeurs de Ki-67 sont apparues comme prédictives
d’une bonne réponse à la CNA [65–67], sans toutefois aboutir à des modifications de prise en
charge. L’examen clinique étant également limité, d’autres études se sont alors intéressées à
l’évaluation précoce de la réponse à la CNA par l’imagerie.

1.1.4.1/ Évaluation de la réponse par l’imagerie

Les modalités d’imagerie utilisables sont multiples et comprennent notamment l’échographie,
l’Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) ou encore la tomographie par émission de positons
(TEP). L’échographie est la technique couramment utilisée pour évaluer la réponse tumorale.
L’IRM est plus généralement utilisée pour les cas difficiles à suivre, telles que les tumeurs pré-
sentes dans les seins denses ou les tumeurs multifocales. Enfin, la TEP quant à elle permet
l’évaluation des variations précoces du métabolisme tumoral. Afin de prendre une décision thé-
rapeutique la plus précoce possible, plusieurs paramètres ont été étudiés en imagerie : le volume
tumoral d’une part et les caractéristiques physiologiques cellulaires évaluées par l’imagerie fonc-
tionnelle et moléculaire d’autre part.

1.1.4.1.1/ Volume tumoral

L’un des principaux critères de réponse (ou non-réponse) au traitement est la modification du
volume tumoral. L’appréciation de la réponse sera faite en fonction du pourcentage de réduction
de ce volume (ou de certaines de ses dimensions) constaté au cours du traitement selon les
critères RECIST (Response Evaluation Criteria in Solid Tumors) formulés en 2000 [68] et mis
à jour depuis [69]. Cependant, cette réduction tumorale doit être importante pour statuer sur
la réponse au traitement et s’avère moins pertinente pour les évaluations précoces. L’utilisation
de l’imagerie moléculaire et fonctionnelle va permettre d’améliorer la précision de l’évaluation
de la réponse en renseignant sur les caractéristiques physiologiques cellulaires et vasculaires.
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1.1.4.1.2/ Métabolisme tumoral

La TEP au 18F-Fluorodésoxyglucose, noté 18F-FDG, permet une mesure in vivo du métabo-
lisme glucidique de la tumeur. Le principe et le fonctionnement de la TEP seront détaillés
dans la seconde partie de ce chapitre. L’intérêt de cette imagerie en CNA repose sur le
fait que les modifications du métabolisme tumoral sont généralement observées avant les
changements anatomiques. De nombreuses études ont ainsi mis en évidence une corrélation
entre les variations précoces du métabolisme glucidique des tumeurs et la réponse au traitement
néoadjuvant, comme le résument les méta-analyses sur le sujet [70–72]. D’autres études ont
également évalué le rôle de la TEP au 18F-FDG en tant que biomarqueur précoce de la
réponse à la CNA en fonction des phénotypes tumoraux [3, 73, 74]. La TEP au 18F-FDG
est rapidement apparue comme un outil d’évaluation précoce de la réponse à la CNA en
complément des examens conventionnels. La standardisation de l’évaluation de la réponse au
traitement par l’imagerie TEP est actuellement établie par les critères PERCIST (Positron
Emission tomography Response Criteria in Solid Tumors) qui ont été définis en 2009 [75].
L’évaluation de la réponse métabolique précoce par la TEP au 18F-FDG a ensuite été utilisée
pour l’étude d’escalade thérapeutique. L’étude AVATAXHER [76] par exemple a proposé
un renforcement thérapeutique par ajout de bevacizumab, traitement antiangiogénique, aux
patientes traitées par CNA dont le cancer du sein surexprimait HER2 et présentait une réponse
métabolique précoce jugée insuffisante. Les résultats de l’étude ont montré que ce changement
thérapeutique chez les patientes initialement mauvaises répondeuses augmentait la proportion
de celles obtenant une pCR, soulignant ainsi l’intérêt de la TEP au 18F-FDG dans ce type de
stratégie thérapeutique.
L’évaluation et la prédiction de la réponse à la CNA par la TEP sont utilisées à l’heure actuelle
uniquement dans le cadre de protocoles de recherche et nécessitent davantage de validation
pour une pratique en routine clinique.

1.1.4.1.3/ Perméabilité capillaire et perfusion tumorale

Il est possible d’évaluer l’apport sanguin d’une tumeur par différentes approches. Plusieurs
données peuvent être quantifiées. La vascularisation tumorale est une mesure reliée au volume
sanguin au sein de l’espace intra vasculaire tumoral et peut être quantifiée par une échographie
de contraste. La perfusion tumorale quant à elle est reliée au débit sanguin au sein du tissus
tumoral et peut être accompagnée de la mesure de la perméabilité capillaire. En IRM, ces
données peuvent être mesurées par la délivrance d’un bolus de produit de contraste qui se
distribue dans le réseau intra vasculaire, se diffuse dans le secteur interstitiel notamment en
fonction de la perméabilité capillaire, puis en ressort vers le secteur plasmatique.

• IRM de perfusion

L’IRM de perfusion (DCE-MRI pour Dynamic Contrast Enhanced Magnetic Resonance
Imaging) est une technique qui va donc permettre de quantifier la perméabilité capillaire.
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Des chélates de gadolinium sont utilisés comme agent de contraste. Ce dernier est administré
par voie veineuse et donc véhiculé tout d’abord par voie vasculaire puis qui se diffuse dans
les tissus interstitiels. Via cet examen, des études ont pu montrer une corrélation entre les
tumeurs très vascularisées et une altération de la survie globale et sans récidive [77,78]. L’IRM
de perfusion est ainsi utilisée pour mesurer l’efficacité de thérapies anti-angiogéniques (qui
limitent la néo-angiogenèse tumorale) ou de thérapies cytotoxiques responsables de l’altération
du système vasculaire tumoral [78]. Cependant, l’application de l’IRM de perfusion en situation
néoadjuvante a donné lieu à des résultats contradictoires [79–83], Yu et al. ayant notamment
montré que les modifications de perfusion après un cycle de CNA s’avéraient être très mo-
dérés et sûrement trop précoces pour prédire à elles seules la réponse histologique tumorale [82].

• Échographie de contraste

L’échographie en contraste quant à elle permet d’évaluer la vascularisation tumorale via des
agents de contraste ultrasonores qui restent confinés dans l’espace intravasculaire. L’évaluation
de la perfusion ne dépend donc pas, avec cette technique, de la perméabilité capillaire. Dans le
cas du cancer du sein, l’échographie de contraste a été montrée comme étant capable d’évaluer
l’angiogénèse tumorale [84] avec des résultats corrélés à ceux de la perfusion tumorale évaluée
en IRM dynamique [85]. L’intérêt de l’échographie de contraste dans l’évaluation précoce de la
réponse à la CNA n’a fait que croître ces dernières années et présente des résultats encoura-
geants [86, 87]. Cette technique a également pour avantage d’être moins onéreuse, d’avoir une
meilleure disponibilité et une meilleure résolution temporelle. Toutefois, la variabilité des me-
sures, liée notamment à la variabilité inter observateur, reste l’une de ses principales limites [88].

• TEP

L’acquisition dynamique en TEP va permettre d’analyser la biodistribution du traceur au cours
du temps. La TEP à l’eau marquée à l’oxygène 15 (15O-H2O) est l’outil de référence pour étudier
la perfusion tumorale. De manière générale, la modification de la perfusion tumorale mesurée
par la TEP à l’15O-H2O, avant et pendant la CNA, a été montrée comme étant un marqueur
prédictif de la réponse histologique finale ainsi que de la survie [73, 89–93]. Par la suite, des
études ont également montré que la TEP au 18F-FDG, avec acquisition au premier passage,
présentait des résultats très corrélés à ceux obtenus avec l’eau marquée à l’oxygène 15 [94]. En
se basant sur ce constat, d’autres travaux ont évalué la perfusion via la TEP au 18F-FDG et
ont présenté des résultats encourageants [95], [96]. Le principe de l’évaluation de la perfusion
par la TEP au 18F-FDG sera développé plus en détail dans la seconde partie de ce chapitre.

1.1.4.1.4/ La diffusion en IRM

De manière générale, la diffusion en IRM permet d’obtenir des images dont le contraste va être
influencé par les différences de mobilité des molécules d’eau présentes dans les tissus, au niveau
intra et extra cellulaires. Le coefficient apparent de diffusion (ADC pour Apparent Diffusion
Coefficient) est sensible à la densité cellulaire, à l’état des membranes cellulaires ainsi qu’à la
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micro-structure tissulaire [97]. Les tumeurs ayant généralement une densité cellulaire élevée,
cette dernière va restreindre la diffusion des molécules d’eau. La diminution de la densité cellu-
laire tumorale après un cycle de CNA va se traduire par une augmentation des valeurs d’ADC.
L’IRM de diffusion a donc été étudiée comme biomarqueur de la réponse précoce à la CNA et a
montré des résultats prometteurs [98, 99]. La diminution de la densité cellulaire des tumeurs à
pour avantage d’être antérieure à la diminution du volume tumoral [100] et semble par ailleurs
très variable d’un phénotype tumoral à un autre [101].

1.1.4.1.5/ Autres approches

D’autres approches moins répandues peuvent également être envisagées pour l’évaluation de la
réponse précoce à la CNA. On peut en effet citer la spectroscopie RMN du proton [102–104] par
mesure de la choline ou encore l’utilisation d’autre radiotraceurs émetteurs de positons pour
la TEP tel que le 18F-fluoroestradiol (18F-FES). La TEP au 18F-FES va en effet permettre
l’évaluation non invasive de l’expression des récepteurs aux oestrogènes, l’œstradiol pouvant
alors être évalué comme potentiel biomarqueur de la réponse précoce aux traitements [105,106].

1.1.4.2/ Prédiction de la réponse

L’évaluation et la prédiction de la réponse à la CNA sont deux approches qui peuvent sem-
bler similaires. Lorsque l’on parle d’évaluation, on considère l’évolution au cours du traitement
d’un ou plusieurs paramètres et en fonction de leur évolution, on va, à l’aide de critères connus
comme RECIST ou PERCIST, statuer sur la réponse (ou non réponse) au traitement thérapeu-
tique. La prédiction de la réponse au traitement va également utiliser l’évolution de ces mêmes
paramètres afin de prédire, avec une précision plus ou moins élevée, la réponse au traitement.
Cette prédiction peut se faire grâce à des méthodes d’apprentissages supervisés ou non super-
visés, communément regroupés dans les méthodes dites de “machine learning”. Le principe de
ces algorithmes sera exposé plus en détail dans le chapitre 4. Ce qui est toutefois intéressant
de souligner à ce stade du manuscrit, c’est le fait qu’avec ces méthodes, une prédiction puisse
être réalisée à l’aide uniquement des données acquises avant le début du traitement (données
“baseline”). Cette propriété fait partie des aspects qui différencient ces méthodes par rapport à
l’évaluation de la réponse aux traitements. Parmis les paramètres utilisés pour la prédiction de
la réponse à la CNA, on peut citer :

— les paramètres cliniques, tels que les phénotypes tumoraux, l’âge, le grade tumoral, etc ;
— les paramètres biologiques, comme les marqueurs cytotoxiques, les récepteurs hormonaux,

etc ;
— les paramètres d’imagerie, comme le volume, les valeurs de métabolisme, de perfusion

tumorale ou encore des valeurs de paramètres de texture permettant l’évaluation de l’hé-
térogénéité tumorale.

L’intérêt pour la prédiction de la réponse à la CNA n’a fait que croître durant la dernière
décennie avec, rien que dans ces trois dernières années, un grand nombre d’études sur le sujet.
Si l’on se concentre sur les études incluant des données d’imagerie, plusieurs équipes se sont



1.2. LA TOMOGRAPHIE PAR ÉMISSION DE POSITONS 17

intéressées à la prédiction de la réponse à la CNA aussi bien en utilisant l’imagerie d’ultrasons
[107–112], l’IRM [113–128], la TEP au 18F-FDG [129–132] ou encore en combinant plusieurs
de ces modalités [125, 133–136]. En plus des paramètres d’imagerie conventionnels, la quasi
totalité de ces études ont évalué le pouvoir prédictif de l’hétérogénéité tumorale, que ce soit en
ultrasons, IRM ou TEP. Cette dernière est évaluée grâce à des méthodes d’analyse de texture.
La caractérisation de l’hétérogénéité tumorale ainsi que le principe et l’application de l’analyse
de texture seront exposés plus en détail dans le chapitre 3.

1.1.4.3/ Hétérogénéité tumorale

L’étude de l’hétérogénéité tumorale est motivée par l’hypothèse que la présence d’hétérogénéité
dans les images pourrait refléter certaines caractéristiques tumorales comme la présence de né-
crose, de zones très perfusées, ou à forte prolifération cellulaire (chap. 2). Lorsque l’on parle
d’hétérogénéité tumorale, il est important de souligner qu’il ne s’agit pas d’une hétérogénéité
"absolue" mais de l’hétérogénéité d’un paramètre donné, telle que la captation métabolique de
la tumeur. Dans le cas des cancers mammaires, l’hétérogénéité tumorale évaluée en imagerie
fonctionnelle s’est avérée être corrélée à la réponse histologique à la CNA [137] et a donc été
étudiée comme marqueur prédictif de cette même réponse. Des travaux ont montré que l’étude
quantitative des images d’échographie permettait, avec l’analyse des paramètres de texture,
d’améliorer la prédiction de la réponse à la CNA et de potentiellement guider la planification
du traitement des patientes [108, 109, 138, 139]. De même, l’association de l’hétérogénéité tu-
morale en IRM de perfusion avec des variables cliniques s’est avérée prédictive de la réponse
au traitement [119, 124, 128, 140]. Braman et al. (2017) ont par ailleurs montré que l’identi-
fication des variables de texture les plus prédictives pouvait varier en fonction des différents
sous-types de récepteurs. Enfin, la TEP au 18F-FDG a également permis d’identifier l’hétérogé-
néité métabolique comme potentiel marqueur prédictif de la réponse à la CNA dans le cancer
du sein [129,132,134,141,142].

1.2/ La Tomographie par Émission de Positons

1.2.1/ Principe et fonctionnement de la tomographie par émission de
positons

La Tomographie par Emission de Positons (TEP) est une technique d’imagerie moléculaire. Le
principe de l’imagerie TEP repose sur l’administration au patient d’un radiotraceur, générale-
ment constitué d’une molécule vectrice et d’un isotope radioactif, qui va permettre de visualiser
et/ou mesurer in vivo et de manière non invasive une fonction biologique ciblée. Les particules
émises à partir de l’annihilation d’un électron et d’un positon issu de la désintégration de l’iso-
tope radioactif, vont être détectées à leur sortie du patient et vont permettre, après une étape
de reconstruction du signal, de générer l’image fonctionnelle. Au final, la construction d’une
image TEP dépend de trois éléments clés : le radiotraceur, la détection et la reconstruction.
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1.2.1.1/ Les radiotraceurs en TEP

Les radiotraceurs sont des molécules dites “marquées” par un isotope radioactif, qui vont cibler
des processus biologiques spécifiques. En TEP, ils doivent présenter certaines caractéristiques,
telles que :

— avoir une grande spécificité pour l’organe, la fonction ou la pathologie ciblée afin de
minimiser la fixation dans d’autres zones ;

— être la plupart du temps l’analogue d’une molécule présente dans l’organisme et ne pas
perturber son comportement chimique ;

— être compatible avec une acquisition clinique : demi-vie de l’isotope radioactif, temps
d’assimilation/fixation et d’acquisition.

D’un point du vue physique, les isotopes pour la TEP doivent également être émetteurs β+.
Leur désintégration va se caractériser par l’émission d’un positon et d’un neutrino. Le positon
émis va ensuite se propager dans la matière où il perd peu à peu son énergie cinétique suite aux
interactions avec les autres particules du milieu. La distance moyenne parcourue est appelée
le libre parcours moyen du positon et dépend de son énergie d’émission. Lorsque ce dernier a
déposé la quasi-totalité de son énergie, il va ensuite entrer en collision avec un électron du milieu
et s’annihiler. L’annihilation de cette particule avec son antiparticule conduit à la création de
deux photons de même énergie (511 keV) émis en quasi opposition (180°±0.2°) [143, 144] (fig.
1.3).

Figure 1.3 – Illustration de l’annihilation du positon et de l’électron. [145]

Les radionucléïdes les plus communs en TEP sont l’oxygène 15 (15O), l’azote 13 (13N), le
carbone 11 (11C) et le fluor 18 (18F) dont les périodes, i.e. le temps au bout duquel la moitié des
noyaux radioactifs se sont désintégrés, sont respectivement d’environ 2, 10, 20 et 110 minutes.
Excepté pour le fluor 18, chacun de ces isotopes nécessite un cyclotron de production proche
du lieu d’examen. En pratique, une fois le radiotraceur administré au patient, un certain temps
d’attente est nécessaire afin d’obtenir l’accumulation du radiotraceur dans la zone ciblée. Le
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temps d’attente va dépendre à la fois du radiotraceur utilisé et du phénomène biologique que
l’on souhaite observer. Les particules émises à partir de la désintégration de l’isotope radioactif
peuvent ensuite être détectées à leur sortie du patient.

1.2.1.2/ Détection du signal en TEP

1.2.1.2.1/ Interaction des photons avec la matière

Les photons d’annihilation vont interagir dans la matière avec les électrons périphériques du
milieu. Aux énergies considérées en TEP, les photons peuvent interagir de trois façons dans la
matière : soit par effet photoélectrique, soit par diffusion Compton, soit par diffusion Rayleigh
(fig. 1.4). L’effet photoélectrique a lieu lorsque le photon transmet la totalité de son énergie
sous forme d’énergie cinétique à un électron qui est alors expulsé du cortège électronique. La
diffusion Compton quant à elle a lieu lorsque le photon ne transmet qu’une partie de son
énergie à un électron qui est expulsé du cortège électronique, l’autre partie de l’énergie du
photon initial étant diffusé sous la forme d’un photon d’énergie plus faible. Enfin, lorsque le
photon se diffuse dans la matière sans perte d’énergie, on parle alors de diffusion Rayleigh. L’in-
teraction majoritaire pour des photons de 511 keV dans les tissus est la diffusion Compton [146].

Figure 1.4 – Interactions possibles des photons dans la matière en TEP, source : wikipédia

1.2.1.2.2/ Principe et système de détection

La détection en TEP repose sur les propriétés des photons issus du phénomène d’annihilation.
Ces photons d’annihilation émis en quasi opposition vont pouvoir être détectés en coïncidence
grâce à un système placé en couronne tout autour du patient (fig. 1.5). Les détecteurs utilisés en
TEP sont composés de cristaux scintillateurs couplés à des photodétecteurs. L’énergie déposée
lors de l’interaction du photon dans le cristal est transformée en photons lumineux puis convertie
en signal électrique mesurable et amplifié par les photodétecteurs. Les cristaux utilisés doivent
avoir une densité et un coefficient d’atténuation linéaire élevés afin de maximiser l’interaction
des photons de 511 keV dans un petit volume de cristal (on parle de pouvoir d’arrêt du cristal).
Ils doivent également avoir un bon rendement lumineux, i.e. un nombre élevé de photons lu-
mineux produits par interaction, afin de faciliter l’analyse des photons incidents et d’améliorer
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ainsi les caractéristiques de la résolution spatiale. La résolution en énergie du détecteur, i.e. sa
capacité à détecter des rayonnements en énergie légèrement différents, va également impacter
sur l’efficacité de détection des photons de 511 keV vis à vis des photons ayant perdu de l’énergie
lors de leur diffusion dans la matière. Enfin, les cristaux doivent avoir une réponse rapide i.e.
l’émission d’un grand nombre de photons lumineux par unité de temps (ce qui correspond à
une constante de décroissance de luminescence faible), afin d’optimiser la résolution temporelle
et les performances en taux de comptage du système. Meilleure est cette dernière, plus étroite
pourra être la fenêtre temporelle de détection.
Les principaux cristaux utilisés en TEP et leurs caractéristiques sont illustrés dans le tableau
1.3.

cristaux scintillants

Scintillateur N
¯
aI(TI) B

¯
GO G

¯
SO L

¯
SO L

¯
YSO

Densité (g/cm3) 3,7 7,13 6,7 7,4 7,1
Epaisseur d’atténuation 1/µ à 511 keV (mm) 25,9 11,2 15,0 12,3 12,6
Photofraction (%) 18 42 26 34 33
Décroissance de la scintillation (ns) 230 300 60/600 40 40
Rendement lumineux (photons/MeV) 38000 8200 8500 2600 26000-30000

Table 1.3 – Caractéristiques des principaux cristaux scintillants en TEP

Ces couplages cristaux-photodétecteurs sont généralement regroupés en blocs [147] puis juxta-
posés pour former un anneau de détection (fig. 1.5). Cette couronne de détecteurs, d’environ
80 à 90 cm de diamètre interne selon les modèles d’imageurs, va permettre de détecter en coïn-
cidence les photons et d’identifier ainsi une ligne de réponse (LOR pour line of response) sur
laquelle l’annihilation a eu lieue. Plusieurs couronnes peuvent être alignées afin d’obtenir un
cylindre de détection plus étendu.

Figure 1.5 – Illustration schématique du système de détection en TEP [148]

L’imageur GEMINI TF : le GEMINI TrueFlight (Gemini TF) [149] utilisé pour tous les
travaux qui seront décrits dans ce manuscrit ne possède toutefois pas une géométrie en bloc
détecteurs. Ce tomographe dispose de modules dont chacun est composé d’un cristal de LYSO
continu pixelisé, avec une grille de 23 x 44 pixels de 4 x 4 mm3 de section et 22 mm de profondeur
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(fig. 1.6b). Chaque cristal est couplé à des photomultiplicateurs (PM) (fig. 1.6a) de 39 mm de
diamètre. Au total, la lecture du signal est effectuée par un réseau de 420 PMs. Les modules
sont placés de manière à ce que leur plus grande dimension soit parallèle à l’axe du tomographe.
Le GEMINI TF possède une unique couronne de détection composée de 28 modules, avec 90,34
cm de distance séparant deux modules se faisant face.

Figure 1.6 – (a) Schéma illustrant deux modules adjacents dont des PMs se chevauchent, (b)
photo d’un cristal LYSO pixelisé d’un GEMINI TF. sources : (a) Daube-Witherspoon (2009),
(b) Philips.

La détection en coïncidence est régie par deux critères principaux : la fenêtre temporelle de
détection pendant laquelle deux photons sont considérés comme simultanés, généralement
comprise entre 5 et 12 ns, ainsi que de la fenêtre en énergie. Si l’annihilation a eu lieue à égale
distance des détecteurs, les photons seront collectés simultanément. Si l’annihilation est plus
proche d’un des détecteurs, les photons seront alors détectés avec un léger décalage dans le
temps. La mesure de ce décalage de temps d’arrivée sur les détecteurs, appelée également temps
de vol (time of flight (TOF)), aide à cibler la position de l’annihilation sur la LOR (fig. 1.7).
La prise en compte du temps de vol n’est pas systématique et dépend du modèle du tomographe.

L’imageur GEMINI TF : le GEMINI TF permet la prise en compte du temps de vol (dont
il tire son nom). La résolution temporelle du système est de 585 ps et la fenêtre temporelle de
coïncidence est fixée à 6 ns. La résolution énergétique moyenne sur tous les cristaux (11,5% de
largeur à mi-hauteur, FWHM pour full width at half maximum, à 511 keV) permet un réglage
par défaut de la fenêtre d’énergie de 440–665 keV.

Malgré l’optimisation des résolutions temporelles et en énergie des détecteurs, les coïncidences
collectées ne sont pas toutes des coïncidences “vraies” (fig. 1.8a), i.e. issues de l’annihilation d’un
même positon et dont les photons n’ont pas été diffusés dans le milieu. Elles peuvent également
provenir de :

— coïncidences diffusées : elles sont observées si au moins un des deux photons issus d’une
même annihilation a subi une ou plusieurs diffusions dans le patient ou dans le système de
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Figure 1.7 – (A) Détection en coïncidence de photons émis de la source (point rouge) (B) En
absence de correction de temps de vol, la probabilité d’emplacement de la source est constante
sur toute la LOR. (C) Avec l’information sur le temps de vol, la probabilité d’émission de la
source suit une distribution gaussienne. [145]

détection avant d’être détectés (fig. 1.8b). La proportion de ces coïncidences va dépendre
de la résolution en énergie du détecteur : plus la résolution est élevée, plus le nombre de
coïncidences diffusées collectées sera faible.

— coïncidences fortuites : elles correspondent à la détection des deux photons issus de
deux annihilations distinctes, ayant diffusé ou non (fig. 1.8c). Leur nombre dépend de la
taille de la fenêtre temporelle.

— coïncidences multiples : elles correspondent à la détection de plus de deux photons
dans la fenêtre temporelle de coïncidence (fig. 1.8d). Il existe plusieurs manières de traiter
ces événements, dont la plus simple consiste à ne pas prendre en compte ces coïncidences
détectées. A l’inverse, il peut être décidé de conserver l’intégralité des coïncidences dé-
tectées et les LOR correspondantes. Enfin, une dernière stratégie consiste à conserver
uniquement la paire de la plus haute énergie.

En pratique, on définit ce que l’on appelle un champ de vue (FOV pour Field Of View) qui
délimite l’espace “utile” dans lequel l’image va être reconstruite. Ce dernier est caractérisé par
sa dimension axiale (qui va être définie par le nombre d’anneaux, le nombre de couronnes et la
dimension des cristaux selon cet axe) et sa dimension transverse.

1.2.1.2.3/ Modes d’acquisitions 2D/3D

Les acquisitions en TEP peuvent se faire en mode bidimensionnel (2D) ou en mode tridimen-
sionnel (3D). Dans le cas bidimensionnel, seules les coïncidences issues de cristaux provenant
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Figure 1.8 – Illustration des coïncidences détectées en TEP : les coïncidences vraies (A),
diffusées (B), fortuites (C) et multiples (D). [143]

d’un même anneau (plan direct) ou d’un anneau adjacent (plan croisé) sont prises en compte.
Des septas sont placés entre les anneaux et permettent ainsi une collimation axiale en stoppant
les photons des LOR obliques (fig. 1.9). La fraction des coïncidences diffusées parmi les coïnci-
dences recueillies en est réduite. En mode tridimensionnel, les coïncidences issues de la totalité
des anneaux sont prises en compte. Le nombre de coïncidences détectées, augmenté d’un facteur
allant de 5 à 10 [150, 151], permet d’améliorer la sensibilité de la détection et par conséquent
les performances en signal sur bruit (SNR pour Signal to Noise Ratio) dans les images recons-
truites. Néanmoins, cela introduit également un biais de sensibilité entre le centre et les bords
du FOV axial, avec un nombre plus élevé de coïncidences détectées au centre. Ce biais peut
être compensé lors de l’acquisition par un chevauchement du FOV. On observe également une
proportion plus importante de coïncidences diffusées en mode 3D qu’en mode 2D.

Figure 1.9 – Illustration des modes de détections 2D et 3D

L’imageur GEMINI TF : comme la plupart des appareils de TEP actuels, le GEMINI TF



1.2. LA TOMOGRAPHIE PAR ÉMISSION DE POSITONS 24

est dépourvu de septa, l’acquisition se fait en 3D.

1.2.1.2.4/ Corrections du signal

La quantification des images TEP est possible uniquement si des étapes de corrections du
signal sont effectuées en amont, soit sur les données brutes mesurées, soit pendant le processus
de reconstruction des images. Les corrections appliquées au signal permettent à la fois de
“faire le tri” parmi toutes les coïncidences détectées (part. 1.2.1.2.2), de prendre en compte la
dégradation du signal issue des interactions des photons et leur atténuation dans la matière,
ou encore d’évaluer l’impact de la géométrie propre au tomographe et des caractéristiques et
limites du système de détection sur le signal recueilli.

• La normalisation

Dans un système TEP, l’efficacité de détection de coïncidence peut varier entre différentes
paires de photodétecteurs en raison de l’efficacité de la chaîne de détection, qui va dépendre
de la manufacture de chaque cristal et de chaque photodétecteur, du système électronique et
de la géométrie. La normalisation consiste à corriger le signal mesuré de ces inhomogénéités
inhérentes au système de détection en appliquant des facteurs correctifs multiplicatifs. Ces
facteurs peuvent être estimés via l’acquisition d’une source planaire (parallèle à l’axe du
détecteur) décrivant un mouvement circulaire afin d’irradier de manière homogène tous les
détecteurs [152]. La qualité de la correction va dépendre de la statistique de la mesure de
référence. Les facteurs de correction mesurés englobant toutes les sources de perturbation du
signal, certains travaux ont entrepris de les découpler de manière à évaluer chaque facteur
séparément [152–154] puis de façon conjointe [155].

L’imageur GEMINI TF : le modèle de normalisation intégré dans le GEMINI TF est le
modèle de Hoffman et al. [152] qui inclut la dépendance de la sensibilité en fonction de l’angle
d’incidence des photons sur le cristal. Les facteurs de correction sont alors découplés en une
composante géométrique et une composante efficacité.

• La correction d’atténuation

La possible interaction des photons d’annihilation dans le milieu réduit le nombre de coïnci-
dences vraies détectées. Pour remédier à la sous-estimation de l’activité qui en résulte [156],
une correction d’atténuation est effectuée afin d’obtenir des images qualitativement et
quantitativement correctes. Cette correction est généralement faite à l’aide d’une acquisition
tomodensitométrique (TDM) qui permet l’évaluation des coefficients d’atténuation linéiques
des photons dans les tissus tout en permettant également de faciliter l’interprétation des images
TEP par l’apport d’une information anatomique. Ce sont les raisons pour lesquelles la plupart
des imageurs TEP actuels sont couplés avec une machine à TDM.
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L’imageur GEMINI TF : la correction d’atténuation est effectuée via une acquisition TDM.

• La correction des coïncidences fortuites et diffusées

Le signal recueilli en TEP est la somme des coïncidences vraies, des coïncidences diffusées et
des coïncidences fortuites (part. 1.2.1.2.2). Afin de récupérer uniquement le signal provenant
des coïncidences vraies, il est nécessaire de soustraire au signal recueilli les composantes du
signal correspondant aux deux autres sources de coïncidences.
Il existe deux principales méthodes qui permettent d’estimer les coïncidences fortuites. La
première consiste à évaluer pour chaque cristal le nombre d’événements simples. Ces derniers
représentent tous les événements détectés à l’intérieur de la fenêtre en énergie, quelque soit
leur instant d’arrivée par rapport à la fenêtre temporelle de coïncidence. La deuxième méthode
consiste à utiliser une fenêtre temporelle retardée, qui contiendra des événements purement
aléatoires et qui permet ainsi d’estimer la proportion d’événements aléatoires dans la fenêtre
de coïncidences [157,158].
En ce qui concerne les coïncidences diffusées, plusieurs méthodes ont été mises en place pour
leur correction. De la plus intuitive à la plus complexe, on peut citer le fenêtrage en énergie
qui va permettre de ne sélectionner que les photons dont l’énergie est proche de 511 keV (les
photons possédant une énergie inférieure étant supposés avoir subi une diffusion), la méthode
de “convolution-soustraction” [159], qui considère que la distribution des coïncidences diffusées
est une convolution de la distribution des coïncidences vraies et peut donc être corrigée une
fois le noyau de convolution identifié, l’estimation des coîncidences diffusées par la simulation
de la diffusion simple [160–165], souvent nommée SSS pour Single Scatter Simulation et qui
s’appuie notamment sur les données TDM, ou encore l’estimation des coïncidences diffusées
par simulation Monte Carlo [166–170]. Cette dernière est la méthode la plus précise et la plus
complète pour la correction des coïncidences diffusées mais nécessite des temps de calcul longs
non compatibles avec la routine clinique.

L’imageur GEMINI TF : la correction des coïncidences fortuites est effectuée via
l’application d’une fenêtre temporelle décalée. Pour ce qui est des coïncidences diffusées, elles
sont corrigées via une méthode de simulation de la diffusion simple optimisée pour le TOF
(TOF-SSS) [171].

• La correction du temps mort

Après avoir reçu un photon, le détecteur a une période, dite de “temps mort”, pendant laquelle
il ne peut plus comptabiliser de nouveaux événements. À un taux de comptage élevé, i.e. à
forte activité, le temps mort de l’intégralité du système peut limiter l’efficacité de détection. Le
taux de comptage réel du système n’augmente alors pas linéairement avec l’activité, biaisant
ainsi la quantification. La méthode classique permettant de corriger l’effet de ces temps morts
consiste à appliquer un facteur global multiplicatif sur les données de l’acquisition [172], ce
facteur étant associé à différentes quantités d’activité.
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L’imageur GEMINI TF : le facteur permettant de corriger le temps mort du détecteur est
déterminé à partir du taux de comptage d’événements simples.

1.2.1.3/ La reconstruction de l’image en TEP

Une fois détectées, ces coïncidences sont ensuite enregistrées afin d’être utilisées pour la recons-
truction de l’image TEP. Le stockage de ces données peut se faire de différentes manières, dont
les deux principales sont :

— le mode liste : le stockage des coïncidences se fait de manière chronologique. L’énergie
et l’index des cristaux sont conservés pour chaque coïncidence ainsi que l’information sur
le TOF s’il est disponible.

— le sinogramme : l’enregistrement des données se fait via un échantillonnage de l’es-
pace qui va permettre de représenter les LOR dans des plans perpendiculaires à l’axe
du tomographe. Le nom «sinogramme» vient du fait qu’un seul point de l’image f (x, y)
trace une sinusoïde dans l’espace de projection. Le sinogramme d’un objet correspond
à la superposition de toutes les sinusoïdes pondérées par la quantité d’activité à chaque
point de l’objet imagé. Si l’on prend l’exemple d’une représentation en deux dimensions
d’un plan transverse quelconque perpendiculaire à l’axe de l’imageur, chaque projection
va être caractérisée par son angle d’inclinaison par rapport à l’axe du tomographe (φ)
et sa distance xr par rapport au centre du FOV. À chaque angle va correspondre une
ligne du sinogramme sur laquelle sont comptabilisés tous les événements détectés sur l’en-
sembles des LOR concernées. L’ensemble de toutes les projections sur tous les angles φ et
toutes les distances r forment le sinogramme (fig. 1.10). Pour un angle donné, l’application
d’un échantillonnage régulier des distances est la méthode la plus communément utilisée.
Toutefois, si l’on considère les LORs réelles (i.e. définie par deux cristaux), plus l’on se
rapproche du bord du FOV transaxial, plus la distance entre les LORs est étroite. C’est ce
que l’on nomme “l’effet d’arc” [173]. Un élément du sinogramme proche du bord du FOV
contiendra donc plus de LORs réelles qu’au centre. La sensibilité des LORs se trouvant
au bord du FOV est donc augmentée. Dans ce cas là, la correction de cet effet d’arc doit
donc être prise en compte au moment de la reconstruction.

À partir de ces événements stockés, l’objectif de la reconstruction de l’image va être d’obtenir
une estimation en volume de la distribution du radiotraceur dans l’organisme du patient.

L’imageur GEMINI TF : la géométrie du tomographe permet un FOV axial de 18 cm et
transverse de 57,6 cm. Les données sont acquises en mode liste.

1.2.1.3.1/ Reconstructions 2D/3D

Dans le cas des acquisitions 2D, les coïncidences sont formées à partir de LOR dont les cristaux
appartiennent à un même anneau (plan direct) ou à deux anneaux adjacents (plan croisé) (fig.
1.9). La reconstruction des données se fait alors en 2D pour chacun des plans (droits et croisés).
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Figure 1.10 – Exemple schématique de la construction d’un sinogramme, adapté de [174]

Les images 2D sont ensuite concaténées pour former un volume 3D.
Dans le cas des acquisitions 3D, les images peuvent soit être reconstruites en 2D soit recons-
truites en 3D. Lorsque les données sont reconstruites en 2D, ces dernières sont rééchantillonnées
de manière à “recréer” des LORs uniquement dans les plans droits (ou croisés). La reconstruction
se fait alors dans les même conditions que précédemment. Plusieures méthodes de rééchan-
tillonnage existent. Parmi ces dernières, on peut citer le Single Slice ReBinning (SSRB) [175],
le Multi Slice ReBinning (MSRB) [176] ou encore le FOurier REbinning (FORE) [177]. Dans le
SSRB par exemple, les coïncidences issues de LORs obliques sont réaffectées aux plans droits
ou croisés qui se trouvent à mi-chemin dans la direction axiale entre les deux cristaux impliqués
dans la coïncidence. La reconstruction tridimensionnelle quant à elle exploite l’intégralité des
données 3D sans rééchantillonnage. Les images 2D interprétées sont des coupes de ce volume 3D.

L’imageur GEMINI TF : La reconstruction se fait de manière tridimensionnelle.

Les algorithmes de reconstruction peuvent être classés en deux catégories : les méthodes ana-
lytiques et les méthodes itératives. Les méthodes analytiques étant moins utilisées pour les
reconstructions TEP en routine clinique, elles seront décrites plus succinctement que les mé-
thodes itératives.

1.2.1.3.2/ Les méthodes analytiques

Les approches analytiques ont été les premières méthodes utilisées pour les algorithmes de re-
construction. Elles sont basées sur l’inversion des relations mathématiques entre une fonction
f décrivant un objet et ses projections linéaires p. Si l’on prend l’exemple d’un objet en deux
dimensions, cela revient à retrouver à partir des projections p(xr, φ) des LORs pour un angle
donné, l’intégrale de l’objet f (x, y) sur ces mêmes LORs (fig. 1.11). La transformation de f (x, y)
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→ p(xr, φ) est connu sous le nom de transformée de Radon. Le principe des méthodes analy-
tique consiste à inverser la transformée de Radon [178–180] afin de reconstruire l’objet f . Ces
méthodes ont l’avantage d’être rapides d’exécution mais négligent cependant de nombreuses
caractéristiques physiques propres aux données réelles, comme l’atténuation, la diffusion, la
statistique de Poisson dans le comptage des photons ou encore le bruit [180]. Par ailleurs, les
images reconstruites par rétroprojection simple sont difficilement directement exploitables en
clinique car elles sont très artéfactées. Afin de remédier à ce problème, une étape de filtrage
est nécessaire. Cette dernière se fait dans le domaine fréquentiel (domaine de Fourier) et est
intégrée dans l’algorithme analytique le plus utilisé qui est la rétroprojection filtrée (filtered
back-projection (FBP)). Le filtrage permet de limiter l’amplification du bruit dans l’image re-
construite, le compromis entre la résolution spatiale et le niveau de bruit sera déterminés par
le choix du filtre et de sa fréquence de coupure.

Figure 1.11 – Exemple de projection faite à partir de l’intégration sur toutes les LORs parallèles
pour un angle φ donné [180]

1.2.1.3.3/ Les méthodes itératives

Afin de remédier aux limitations des méthodes analytiques et se rapprocher au maximum de la
réalité imagée, les méthodes itératives se basent sur un modèle linéaire plus général que le modèle
de Radon qui va permettre l’inclusion de facteurs réalistes dans le processus de reconstruction,
tels que le bruit, la diffusion ou encore l’atténuation des photons d’annihilation. Cependant,
ces ajouts complexifient le modèle mathématique à résoudre, rendant le calcul de la solution
plus difficile. C’est pourquoi en pratique ces algorithmes de reconstruction tentent d’estimer
la distribution des traceurs de manière itérative : à partir d’une distribution arbitraire, les
projections calculées sont comparées à celles mesurées. L’image estimée est affinée et corrigée
progressivement jusqu’à ce qu’elle corresponde au mieux aux données mesurées. L’équation à
résoudre peut s’écrire de façon simplifiée comme suit :

g = H f (1.1)
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avec f qui représente la distribution du radiotraceur, g qui correspond aux projections mesurées
et H la matrice système dont chaque élément hi, j va contenir la probabilité que l’élément d’image
f j contribue à la mesure gi. Cette matrice est dite “matrice système” car elle va permettre d’in-
clure de nombreuses caractéristiques physiques qui interviennent dans l’acquisition des données,
comme la géométrie de l’imageur, les effets physiques comme l’atténuation ou le flou, ou encore
la normalisation du système de détection. La modélisation du système par la matrice H peut se
faire en factorisant chacune de ces contributions physiques [181] tel que :

H = HrangeHnormH f louHgeomHattn (1.2)

où Hrange va représenter le flou dû au libre parcours moyen du positon, Hnorm va représen-
ter les facteurs d’étalonnage et de normalisation des détecteurs, H f lou va correspondre au flou
dans l’espace de projection dû aux contributions des coïncidences diffusées, à la non-colinéarité
d’émissions des photons d’annihilation et à l’incertitude sur la profondeur d’interaction dans
le cristal sur le flou dans l’espace de projection, Hgeom va modéliser les probabilités de détec-
tion en fonction de la géométrie du système (angles solides) et Hattn va représenter les facteurs
d’atténuations. En fonction des contributions physiques prises en compte, le modèle variera en
complexité. Les mesures g étant connues et la matrice H estimée, il suffirait donc en théorie
d’inverser l’équation afin de retrouver la distribution f recherchée. En pratique, la matrice H
étant de très grande dimension et généralement pas carrée, son inversion est soit difficile soit
impossible. Pour retrouver f on va donc essayer de minimiser de manière itérative les différences
entre la distribution des projections estimées et la distribution réelle des projections enregistrées.
Cette différence que l’on cherche à minimiser est définie, soit de manière fixe avec un nombre
d’itérations pré-établies, soit de manière automatique en utilisant un critère d’arrêt (seuil) qui
aura été prédéfini pour la fonction de coût utilisée.

Figure 1.12 – Organigramme d’un algorithme générique de reconstruction itérative [180]

Les algorithmes itératifs sont basés soit sur des modèles algébriques soit sur des modèles pro-
babilistes. Pour les modèles algébriques, l’estimation des projections est faite sans hypothèse
statistique préalable, contrairement aux modèles probabilistes qui eux utilisent des hypothèses
sur les lois statistiques associées aux données TEP mesurées. Ces derniers, qui sont les plus
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utilisés en routine clinique, considèrent que le bruit qui affecte les données suit une distri-
bution de Poisson [182]. Les principaux algorithmes utilisés en routine clinique sont les suivants :

• Maximum Likelihood Expectation Maximization (MLEM)

L’algorithme le plus largement utilisé est le Maximum Likelihood Expectation Maximization
(MLEM) [183, 184] qui tend à maximiser l’espérance (expectation maximisation (EM)) en
utilisant l’estimateur de vraisemblance (maximum likelihood (ML)) afin de trouver l’objet dont
la probabilité d’observation est la plus élevée. Son comportement de convergence est connu
et prévisible. Il a comme propriété d’avoir ses basses fréquences spatiales qui convergent en
premier, suivies des fréquences plus élevées qui s’ajoutent au fur et à mesure des nouvelles
itérations [185]. Plus le nombre d’itérations est élevé, plus l’algorithme se rapproche de la
solution mais plus la variance, qui se manifeste comme du bruit, augmente dans l’image
résultante. En pratique, afin de limiter de bruit dans l’image finale, la convergence doit être
stoppée de manière prématurée [186, 187]. L’arrêt de la convergence est régi par le nombre
d’itérations qui est prédéfini par l’utilisateur. La convergence de cet algorithme est lente et le
temps de calcul requis à la reconstruction d’une image a longtemps été le principal frein à son
utilisation en routine clinique.

• Ordered Subset Expectation Maximization (OSEM)

L’algorithme OSEM est une version accélérée de MLEM qui introduit des sous-étapes au
sein d’une itération [188]. En effet, à chaque itération, au lieu d’appliquer l’algorithme
MLEM directement sur l’ensemble des données mesurées, il va être appliqué sur un premier
sous-ensemble de projections afin de faire une première correction de l’image estimée. Les
sous-ensembles suivants vont ensuite permettre, les uns après les autres, d’affiner l’estimation
de l’image jusqu’à l’itération suivante. Entre chaque sous-ensemble, les projections utilisées
doivent être les plus espacées possibles afin de couvrir au maximum l’espace des projections
de manière régulière/homogène par itération. Même si la convergence de cet algorithme n’a
pas été démontrée (contrairement à MLEM), il a été reconnu de manière empirique que le
résultat d’OSEM après n itérations est très proche de celui de MLEM après n x k itérations,
k étant le nombre de sous-ensembles. Lorsqu’il est réduit à un seul sous-ensemble englobant
toutes les données de projection, l’algorithme OSEM est équivalent à l’algorithme MLEM.
Les propriétés d’OSEM restent très proches de celles de MLEM et le temps de traitement
pour une itération d’OSEM est comparable à celui d’une itération de MLEM. La solution
finale est donc atteinte beaucoup plus rapidement via OSEM. Néanmoins, le principal coût
de l’utilisation de OSEM par rapport à MLEM vient de l’utilisation des sous-ensembles, qui
permettent certes l’accélération de la convergence, mais augmentent également plus rapidement
le bruit dans l’image [189]. La qualité des images va dépendre du choix du nombre d’itérations
et du nombre de sous-ensembles qui vont déterminer l’arrêt de la convergence de l’algorithme.
Une variante d’OSEM, nommée RAMLA (Row-Action Maximum Likelihood Algorithm) a
également été proposé par Browne et De Pierro [190]. Cet algorithme, dont la convergence
a été démontrée, utilise autant de sous-ensembles que de projections et applique à un terme
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correctif de pondération qui permet de contrôler le taux de convergence.

La principale difficulté de ces algorithmes est de trouver un compromis entre la convergence
vers la solution et la variance issue du processus itératif. C’est pourquoi pour chacun d’entre eux
il est en pratique nécessaire de stopper de manière prématurée la convergence de l’algorithme.
En parallèle, la gestion de l’amplification du bruit peut également être faite par un lissage
des images durant le processus itératif, soit par l’application de filtres (de type gaussien
généralement), soit en pondérant l’impact de chaque étape itérative via un paramètre de
relaxation. La supériorité des méthodes itératives statistiques vis à vis des autres types de
méthodes ayant été démontrée [191, 192], ces dernières sont utilisées dans la quasi-totalité des
cas en clinique.

Cette présentation des algorithmes itératifs de reconstruction n’est pas exhaustive et ne concerne
que les méthodes statistiques. Il existe de nombreux autres algorithmes [180, 193] qui n’ont
pas été décrit dans ce manuscrit car ils sont moins fréquemment utilisés en routine clinique.
L’algorithme et les paramètres de reconstruction qui ont été utilisés dans le cadre des travaux
de cette thèse seront développés plus en détail dans le chapitre 2.

1.2.2/ Limitations et propriétés de l’imagerie TEP

Les données TEP sont affectées par de nombreux biais dont certaines corrections peuvent être
appliquées afin d’optimiser la quantification en TEP (part. 1.2.1.2.4). Néanmoins, certaines
caractéristiques intrinsèques au système ou à la reconstruction perdurent et font partie des
caractéristiques et des limitations de l’imagerie TEP.

1.2.2.1/ Le bruit

Les données en TEP sont naturellement bruitées, de part la nature aléatoire de l’émission des
positons et du compromis nécessaire entre le temps d’acquisition, l’activité injectée et la qualité
d’image. Ce bruit est d’autant plus prononcé que la statistique des images reconstruites est
faible. Afin d’améliorer la statistique de l’image, un compromis doit être fait entre les temps
d’acquisitions et la dose injectée. La nature probabiliste des désintégrations radioactives des
radiotraceurs rend Poissonienne la principale composante du bruit visible sur les sinogrammes.
Cependant, la nature du bruit se complexifie [194] après la reconstruction. Le bruit dans les
images TEP reconstruites est généralement caractérisé par la variance (ou l’écart type) des
valeurs des voxels dans une zone de l’image identifiée ou connue comme homogène [195]. Ce
bruit est souvent assimilé à une distribution Gaussienne et va dépendre des algorithmes de
reconstruction ainsi que des filtres utilisés au cours des étapes itératives (le filtre le plus utilisé
étant le filtre gaussien caractérisé par sa FWHM).

L’imageur GEMINI TF : dans le cas du GEMINI TF, le lissage de l’image est effectué durant
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le processus itératif. Ce dernier ne se fait pas par un filtrage gaussien mais par l’application
d’un paramètre de relaxation λ qui va permettre de pondérer la fonction erreur, c’est à dire le
rapport des projections mesurées/estimées, à chaque chaque mise à jour du processus itératif.
Plus λ est faible, plus le poids de chaque itération est faible, ce qui a comme conséquence de
limiter l’ajout de bruit dans l’image. Ce paramètre est compris entre 0.01 et 1. Plus ce dernier
est proche de 0.01, plus l’image apparaît lissée. En routine clinique, ce paramètre est laissé par
défaut égal à 1.

1.2.2.2/ La résolution spatiale

La résolution spatiale fait référence à la dimension minimale du plus petit détail observable.
Elle se définie comme la plus petite distance nécessaire pour distinguer deux sources ponctuelles
juxtaposées dans une image. Une des mesures simplifiées de la résolution spatiale du système
consiste à imager une source ponctuelle ou linéaire dont on relève les profils d’intensité selon
une direction donnée (radiale, tangentielle et axiale). Les valeurs de FWHM sont mesurées
après interpolation linéaire des profils. La résolution spatiale du système selon la direction
étudiée correspond alors à la valeur des FWHM mesurées.
Des limites intrinsèques à la physique de l’imagerie TEP vont limiter la résolution spatiale [196] :
le libre parcours moyen du positon et la non-colinéarité des photons d’annihilation. En effet,
comme vu précédemment (part. 1.2.1.2), le lieu d’annihilation ne correspondant pas au lieu
d’émission du positon, le libre parcours moyen de ce dernier a un impact direct sur la résolution
spatiale. Plus l’énergie d’émission est grande, plus le positon va parcourir de distance avant
de s’annihiler. Pour le cas du fluor 18, son libre parcours moyen est de l’ordre de 0,5 mm.
Par ailleurs, l’incertitude angulaire d’émission des photons qui sont émis à 180°± 0,2° ajoute
également une part d’incertitude sur leur lieu d’émission et par conséquent sur le lieu de
fixation du radiotraceur.
D’autres effets dû à la géométrie des tomographes ainsi qu’à l’électronique de détection vont
également dégrader la résolution spatiale. Ces effets, qui vont dépendre des caractéristiques
des imageurs, sont : la section de détection du cristal (ou pixel de cristal), la mesure de la
profondeur d’interaction des photons dans les cristaux (DOI pour Depth Of Interaction),
l’échantillonnage et les erreurs dues au multiplexage du système de détection. En effet, plus
la section de détection du cristal est grande, moins l’échantillonnage spatial des projections
acquises est fin. Par ailleurs, les photons d’annihilation pénètrent généralement une certaine
distance dans l’anneau de détection avant d’interagir. Or, dans les systèmes où la DOI n’est
pas mesurée, l’interaction est considérée comme ayant eu lieu soit à la surface du cristal soit à
une profondeur fixe. De plus, il arrive également que le photon ait traversé plusieurs cristaux
avant d’être détecté. L’absence d’information sur la DOI peut entraîner un décalage entre la
LOR réelle et la LOR mesurée (dès lors que la LOR réelle n’est pas issues de cristaux “back to
back ”), dégradant ainsi la résolution spatiale. Cet effet est d’autant plus marqué que la LOR se
situe loin du centre du FOV, accentuant ainsi les effets de parallaxe [197]. Plusieurs méthodes
instrumentales permettent de calculer la DOI [198,199] limitant ainsi cette source d’erreur. La
résolution spatiale va également dépendre de l’échantillonnage intrinsèque de la géométrie du
système de détection qui s’avère être non uniforme : en fonction de l’endroit où l’on se place



1.2. LA TOMOGRAPHIE PAR ÉMISSION DE POSITONS 33

dans le FOV, les voxels de l’image seront traversés par plus ou moins de LORs [200]. Enfin,
pour de nombreux systèmes de détection, le nombre de cristaux est plus élevé que le nombre
de photodétecteurs. Le traitement du signal par ces derniers peut alors se révéler imparfait, ce
qui a pour conséquence de dégrader la résolution spatiale [196].
Pour finir, la résolution spatiale va également dépendre des conditions d’acquisition et des
paramètres de reconstruction des images TEP. Plusieurs aspects de la reconstruction vont
affecter la résolution spatiale, comme les étapes de filtrages, le type de fonction de base utilisée
pour la représentation de l’image ou encore l’échantillonnage de l’image reconstruite [201]. De
même, le bruit naturellement présent dans les images TEP va dégrader la résolution spatiale.
L’estimation de son l’impact sur cette dernière est complexe, car il dépend de nombreux facteurs
(nombre d’événements détectés, type d’algorithme de reconstruction utilisé, etc). Enfin, de par
la durée des acquisitions TEP, certains mouvements de patients sont inévitables, comme les
mouvements respiratoires ou cardiaques, et impactent en conséquence la résolution spatiale
des images. Afin de limiter cet effet, plusieurs études se sont concentrées sur la corrections des
mouvements via notamment des techniques de synchronisation (gating) [202].

L’imageur GEMINI TF : les cristaux de LYSO continus sont pixelisés avec une grille de
23 x 44 pixels de 4 x 4 mm3 de section et 22 mm de profondeur (fig. 1.6b). L’information
de la DOI n’est pas disponible sur le GEMINI TF et aucune compensation de la dégradation
de la résolution spatiale n’est prise en compte au niveau de la reconstruction. En conditions
NEMA (National Electrical Manufacturers Association) [203], la résolution spatiale (FWHM)
du système à 1 cm est de 4,8 mm en transverse et 4,6 mm en axiale. En condition d’acquisition
et de reconstruction standards cliniques, la résolution spatiale du système a été évaluée dans le
travail présenté en annexe C de ce manuscrit.

1.2.2.3/ L’effet de volume partiel

L’effet de volume partiel (EVP) fait référence à deux phénomènes distincts qui vont impacter
à la fois de manière quantitative et qualitative les images TEP [204]. Le premier phénomène
concerne le flou présent dans l’image dû à la résolution spatiale limitée du système [Moses,1993].
Ce flou va provoquer un étalement du signal qui va provoquer une contamination mutuelle entre
les régions de l’image présentant des activités différentes. L’activité d’une zone fixante va être
susceptible d’être détectée à l’extérieur de la structure (spill out), mais l’activité environnante
(autre structure fixante, fond, etc.) va également être susceptible de contaminer cette zone d’ac-
tivité (spill in). Cet effet d’étalement va avoir pour conséquence de modifier la taille apparente
des structures ainsi que leur activité, comme illustré sur la figure 1.13. La distinction entre deux
structures proches est d’autant plus difficile que ce flou est important.
Le second phénomène est lié à l’échantillonnage relativement grossier des images TEP recons-
truites (des voxels isotropes de 2 à 5 mm étant généralement utilisés en routine clinique), auquel
est associé le problème de l’effet de fraction tissulaire (tissu-fraction effect). Ce dernier fait réfé-
rence au fait qu’un même voxel puisse contenir plusieurs structures ne possédant pas la même
concentration en activité. On aura donc par voxel une moyenne des activités apparentes pon-



1.2. LA TOMOGRAPHIE PAR ÉMISSION DE POSITONS 34

dérées par la proportion des structures présentes dans le voxel. L’échantillonnage peut donc
induire une sous ou surestimation d’activité en fonction des cas.

Figure 1.13 – Données simulées montrant l’effet de volume partiel sur un ensemble de sources
sphériques (diamètre allant de 0,5 cm à 4,5 cm) de concentration d’activité égale (A). Ces
données ont ensuite été filtrées (B) dans les trois dimensions avec un filtre gaussien (FWHM= 10
mm) afin de simuler un système de détection TEP. Comme le montrent les profils correspondants
(C ) plus la structure est petite, plus on observe une diminution de l’activité maximale ainsi
qu’une augmentation de “l’étalement” spatial de l’activité. [205]

De manière générale, les petites structures sont les plus soumises à l’EVP, particulièrement
celles dont la taille est inférieure à trois fois la résolution spatiale [206]. L’effet de volume
partiel dépend donc à la fois de la résolution, de l’échantillonnage, du contraste et de la taille
des structures. Plus la résolution du système est élevée, plus l’échantillonnage est fin, plus la
structure est grande et moins le contraste est présent entre la structure et le fond, plus l’EVP
sera faible.
Plusieurs approches ont été étudiées afin de prendre en compte et corriger l’EVP dans les images
TEP pendant ou après la reconstruction des images. Les méthodes qui peuvent être appliquées
sont résumées dans les revues et méta-analyses sur le sujet [207,208].

1.2.3/ La TEP au 18F-FDG en oncologie

La TEP est donc une imagerie fonctionnelle et moléculaire dont l’objectif est de visualiser et
quantifier in vivo un procédé biologique donné. En oncologie, la principale fonction étudiée est
le métabolisme glucidique. En effet, les cellules tumorales présentent une consommation accrue
de glucose par rapport aux cellules dites normales [209, 210] ce qui permet en partie de les
identifier.
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1.2.3.1/ Le 2-desoxy-2-18F-fluoro-D-glucose ou 18F-FDG

L’étude du métabolisme glucidique en TEP est possible via l’utilisation d’un radiotraceur, le
2-desoxy-2-18F-fluoro-D-glucose, noté 18F-FDG, dont la molécule vectrice est un analogue du
glucose avec, à la place d’un des groupements hydroxyles, un isotope radioactif : le fluor 18
(18F) (fig. 1.14). La molécule de 18F-FDG va pénétrer dans les cellules de la même manière que

Figure 1.14 – 2-desoxy-2-18F-fluoro-D-glucose ou 18F-FDG

le glucose, majoritairement par le biais des transporteurs GLUT-1. Le 18F-FDG va ensuite être
phosphorylé (18F-FDG-6P) par l’hexokinase. Contrairement au glucose, le 18F-FDG phosphorylé
ne va pouvoir ni être métabolisé, ni déphosphorylé et se retrouve donc piégé dans la cellule et
s’y accumule. Cette accumulation se fait de manière proportionnelle à la consommation de
glucose par la cellule. Elle a lieu au sein des cellules normales mais est nettement plus marquée
dans la plupart des cellules tumorales, les cellules médiatrices de l’inflammation activées, les
cellules cérébrales ou musculaires sollicitées (ex : cardiomyocytes) ou de manière plus modérée
dans le foie et l’intestin. On trouve également une concentration élevée de 18F-FDG dans les
reins et la vessie compte tenu de l’élimination urinaire du traceur, contrairement au glucose
qui n’est pas présent dans les urines dans des conditions physiologiques. Le 18F-FDG va rester
majoritairement piégé dans la cellule jusqu’à la désintégration du 18F en 18O. L’atome d’oxygène
pourra alors se lier à un ion H+ et la molécule pourra être métabolisée par la cellule. Le 18F-
FDG est le traceur le plus communément utilisé en TEP.
En pratique, une imagerie TEP au 18F-FDG nécessite que le patient soit à jeun au moins 6h
avant l’examen afin principalement d’éviter l’hyperinsulinisme post-prandial, qui stimule l’entrée
du glucose (et du 18F-FDG) dans les cellules adipeuses et musculaires, aux dépens des autres
cellules. Le radiotraceur est injecté au patient par voie intraveineuse, avec une activité allant
de 2 à 5 MBq par kg. S’ensuit une période de repos dont le délai dépend d’un compromis entre
la période radioactive du fluor 18, le temps nécessaire à ce que le traceur se répartisse dans
l’organisme et le temps qu’un bon rapport entre la fixation tumorale et la fixation vasculaire
non spécifique du radiotraceur, qui constitue du bruit de fond, soit atteint. Durant ce délai,
qui dure généralement entre 60 et 90 min, le patient a comme consigne de se mouvoir le moins
possible afin de limiter les fixations musculaires physiologiques du 18F-FDG. Après élimination
de l’accumulation du radiotraceur dans la vessie, le patient est ensuite placé sur la table de
l’imageur et doit rester immobile le temps de l’acquisition.
Les acquisitions TEP se font par plusieurs positions du détecteur que l’on nomme “pas de lit”
et dont la grandeur varie en fonction du FOV axial propre à chaque imageur. Pour chaque pas
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le signal est recueilli en moyenne pendant 1,5 à 4 minutes. En fonction du volume à étudier
(corps entier ou zone anatomique limitée) et du FOV de l’imageur, l’examen de routine clinique
dure généralement entre 15 et 30 minutes. Une fois l’acquisition terminée, une première analyse
visuelle des images est faite par le praticien afin de repérer la localisation des foyers tumoraux.
Une analyse quantitative du métabolisme est ensuite réalisée afin de pouvoir caractériser plus
en détail l’activité tumorale.

1.2.3.2/ Métabolisme glucidique et Standardized Uptake Value

L’évolution de l’accumulation du glucose et donc du 18F-FDG est représentée à partir d’un
modèle cinétique à deux compartiments [211] (fig. 1.15). La résolution complète de ce modèle
cinétique peut être effectuée de manière plus ou moins simplifiée (l’analyse cinétique complète
[212], la méthode de Patlak [213] ou encore l’analyse cinétique simplifiée [214]) et nécessite
généralement des prélèvements sanguins couplés à une acquisition TEP pour le calcul de ce que
l’on nomme la "fonction d’entrée" du modèle.

Figure 1.15 – Modèle cinétique permettant d’illustrer l’évolution de la fixation du 18F-FDG

Dans ces cas précis, ces pratiques restent donc difficiles à appliquer en routine clinique malgré les
diverses simplifications de calcul appliquées. Actuellement, la mesure la plus communément utili-
sée pour caractériser la fixation du 18F-FDG en clinique [215] est une mesure semi-quantitative :
la valeur de l’accumulation normalisée ou SUV (Standardized Uptake Value). Le SUV corres-
pond à la fixation du radiotraceur dans le tissu d’intérêt (kBq/mL) normalisée par l’activité
injectée au patient et corrigée de la décroissance radioactive au temps de l’acquisition (kBq),
divisé par le volume du patient (mL). En pratique, la masse volumique des patients étant consi-
dérée comme égale à celle de l’eau (1g/mL), le volume est remplacé par la masse du patient (g).
Le SUV se définit donc selon l’équation suivante :

S UV =
Activite dans le tissu d′interet (kBq/mL)

(l′activite in jectee (kBq) / masse du patient (g))
(1.3)

Le SUV est une quantité sans dimension. Si la répartition du radiotraceur se faisait de manière
homogène dans l’organisme, le SUV serait en tout point égal à 1. Il existe différentes mesures
de SUV dont les principales sont :

— le SUVmax qui correspond à la valeur du voxel d’intensité maximale au sein du volume
d’intérêt (volume of interest (VOI)). Le SUVmax est la métrique la plus utilisée en routine
clinique. Il a pour avantage de ne pas être dépendant directement de l’utilisateur. Il reste
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néanmoins très dépendant du protocole d’acquisition (notamment le filtrage) et ne décrit
le métabolisme des tumeur qu’à partir d’un unique voxel.

— le SUVmean qui correspond à la moyenne des intensités des voxels compris dans le VOI. Il
a pour avantage de décrire le métabolisme moyen du VOI dans sa globalité. Cependant, il
va être beaucoup plus dépendant du volume de la région d’intérêt (et donc de l’utilisateur
si la délinéation est manuelle) que le SUVmax . Il est également sensible, en particulier
pour les petit volumes, à l’échantillonnage et la résolution des images TEP.

— le SUVpeak est une solution intermédiaire entre le SUVmean et le SUVmax. Il correspond
à la moyenne de l’intensité des voxels présents dans un volume fixe de la région d’intérêt
autour du voxel d’intensité maximale ou de la zone de fixation la plus élevée. Le volume
est fixe quelles que soient les tailles des VOIs et est généralement de 1 mL. Le SUVpeak

a pour avantage d’être moins sensible à l’utilisateur que le SUVmax et moins sensible à
la résolution des images que le SUVmean. Néanmoins, le SUVpeak présente un biais qui va
varier en fonction de la taille des VOIs et de la région considérée (régions 2D ou 3D) [216].

Il existe également des possibilités de normalisation du SUV en prenant en compte la glycémie
qui influe sur la captation intracellulaire du 18F-FDG. De même, les tissus adipeux ayant, dans
des conditions de jeûne une captation du 18F-FDG moindre que les autres tissus [217], il est
possible de normaliser le SUV en prenant en considération la surface corporelle totale [218]
ou encore la masse maigre (on parle alors de SUL (Standard Uptake Lean)) [219], afin de
limiter voire corriger l’influence de la masse graisseuse des patients sur les valeurs de SUV
tumoraux [75,219,220].
Toutes les analyses du métabolisme glucidique des tumeurs qui sont présentées dans ce manuscrit
ont été réalisées en utilisant la définition standard du SUV (equ. 1.3).

1.2.3.3/ L’étude de la perfusion tumorale via la TEP au 18F-FDG

La perfusion tumorale fait également partie des paramètres biologiques qui peuvent être
extraits des images TEP. En effet, comme présenté dans la première partie de ce chapitre (part.
1.1.4.1.3), en imagerie TEP, le marqueur de référence pour l’évaluation de la perfusion tumorale
est l’eau marquée à l’oxygène 15 (15O-H2O) [221, 222]. Cependant, la période radioactive de
l’oxygène 15 est de 2 minutes, ce qui nécessite la présence d’un cyclotron à proximité immédiate
du centre hospitalier et réduit donc grandement sa disponibilité. Afin de contourner cette
limitation, Mullani et al. ont développé et validé dans les années 80 un modèle de premier
passage pour le calcul in vivo du débit sanguin pour l’évaluation de la perfusion myocardique
en utilisant un autre marqueur : le Rubidium 82 [223]. Dans les années 2000, Zasadny et
al. [93] ont de leur côté montré que la constante de transfert K1 (fig. 1.15) obtenue avec un
autre radiotraceur, le 18F-FDG, était très corrélée à celle obtenue avec l’15O-H2O, suggérant
que l’analyse cinétique compartimentale du 18F-FDG pourrait apporter des informations
sur la perfusion tumorale. Au vu de l’atout majeur que représenterait une unique injection
pour l’évaluation de la perfusion et du métabolisme tumorale lors d’un examen d’imagerie
fonctionnelle, Mullani et al. ont alors cherché à évaluer le débit sanguin tumoral par le modèle
de premier passage en utilisant cette fois-ci du 18F-FDG. Le modèle compartimental cinétique
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du 18F-FDG a alors été assimilé à un modèle mono-compartimental, considérant que sur les
deux premières minutes post-injection où a lieu le premier passage du traceur au niveau de
la tumeur, il est possible de s’affranchir du second compartiment correspondant au FDG
phosphorylé, la glycolyse n’ayant pas encore eu lieu. En appliquant ce modèle, Mullani et al.
ont alors montré que l’évaluation de la perfusion tumorale par la TEP au 18F-FDG présentait
une excellente corrélation avec le flux sanguin tumoral mesuré avec l’15O-H2O [94] et pouvait
donc être utilisée comme méthode alternative.

• Modèle mono-compartimental de Mullani et al. appliqué au 18F-FDG

Si l’on considère un modèle mono-compartimental associé au FDG (fig. 1.16), on obtient un
modèle analogue à celui proposé pour 15O-H2O :

Figure 1.16 – Modèle monocompartimental de Kety

où le terme Q(T ) représente la quantité résiduelle du traceur dans le tissu au temps T , Ca(t) la
concentrations artérielle et Cv(t) la concentration veineuse du traceur au temps t et BF (Blood
Flow) le flux sanguin du milieu vasculaire vers le tissu. La quantité de traceur dans le tissu
(Q(t)) est égale à la quantité délivrée au tissu (Ca(t)) moins la quantité qui en sort (Cv(t)) (equ.
1.4).

Q(t) =

∫ t

0
BF.Ca(t)dt −

∫ t

td
BF.Cv(t)dt (1.4)

Par ailleurs, le modèle de Mullani postule que lors du premier transit d’un bolus de 18F-FDG à
travers un tissu, il existe une période durant laquelle le traceur n’a pas encore quitté la région
d’intérêt, de sorte que la concentration veineuse du traceur est momentanément nulle [224].
Pendant ce délai (time of delay : td) la plupart du traceur est retenu dans le tissu. En se basant
sur ce principe et en considérant que le temps de mesure t est inférieur à td [223,225,226], le débit
sanguin peut alors être estimé pendant cet intervalle de temps en utilisant l’équation suivante :

BF =
Q(t)

E.
∫ t

0 Ca(t)dt
avec Cv(t − td) = 0 (1.5)

L’extraction et le piégeage métabolique d’un traceur dans les tissus variant en fonction de la
nature du traceur et du tissu, un terme représentant la fraction d’extraction (E) du radiotraceur
doit être ajouté. Néanmoins, Mullani et al. ont constaté que la fraction d’extraction du 18F-FDG
dans le tissu tumoral était proche de celle de l’15O-H2O, avec en moyenne seulement une baisse
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de 14% et pouvait donc être considérée égale à 1 [94] ce qui simplifie l’équation comme suit :

BF =
Q(t)∫ t

0 Ca(t)dt
(1.6)

L’erreur dans la mesure du débit sanguin due à la statistique de comptage peut théoriquement
être minimisée lorsque le numérateur et le dénominateur de l’équation sont à leurs valeurs
maximales [223]. Or, dans le cas spécifique du premier passage (avec t < td), il existe un temps
tm, appelé “temps du pic artériel” pour lequel le taux de comptage est considéré comme maximal.
Ce temps correspond au moment où l’apport artériel au tissu cesse, l’entrée et le drainage veineux
étant alors considérés comme nuls. À cet instant tm, le taux de comptage est momentanément
stable et l’on considère que la totalité du bolus injecté est dans le champ du détecteur. Le signal
détecté atteint donc théoriquement son maximum [223]. L’équation du débit sanguin de premier
passage peut donc s’écrire de la manière suivante :

BF =
Q(tm)∫ tm

0 Ca(t)dt
(1.7)

• Perfusion tumorale et imagerie dynamique

Cette analyse de la perfusion tumorale est possible grâce à une imagerie TEP, dite de pre-
mier passage, réalisée directement après l’injection du radiotraceur. La perfusion tumorale n’est
cependant pas directement accessible sur ces images TEP statiques. Cette dernière doit être
modélisée par des modèles compartimentaux (comme le modèle de Mullani) dont les données
biologiques (Q(t), Ca(t)) sont accessibles via la reconstruction dynamique des images de pre-
mier passage. Les procédés d’acquisition et de reconstruction qui vont permettre la création de
l’image paramétrique de perfusion seront décrits en détail dans le chapitre 2.

1.2.3.4/ La place de la TEP au 18F-FDG dans la prise en charge du cancer du
sein

De manière générale, la détection et la caractérisation des lésions mammaires primitives se
fait via l’examen clinique, le bilan biologique et le bilan d’imagerie. Pour ce dernier, les tech-
niques d’imageries conventionnelles (mammographie, échographie ou encore IRM mammaire)
vont avoir une meilleure sensibilité que la TEP au 18F-FDG pour la détection et la caracté-
risation des lésions mammaires primitives de stade précoce (< 2 cm) ou à faible captation
de 18F-FDG (carcinome lobulaire, phénotype luminal avec surexpression du Ki-67 et de SBR
faible) [3,227]. La TEP va en effet être utilisée en oncologie essentiellement pour les bilans d’ex-
tensions [228,229]. Selon les recommandations du référentiel interrégional de prise en charge du
cancer du sein 2019 [33], dans le cas spécifique des cancer du sein infiltrants non métastatiques,
le bilan d’extension par l’imagerie est systématique :

— pour les tumeurs de plus de 5 cm ou à extension directe avec la paroi thoracique et/ou
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peau (tumeurs cT3-T4 de la classification TNM) ;
— en cas d’atteinte ganglionnaire (cN+) ;
— en cas d’envahissement ganglionnaire macro-métastatique confirmé après chirurgie.

Ce bilan d’extension de première intention peut se faire soit par un scanner thoraco-abdomino-
pelvien et une scintigraphie osseuse, soit par une TEP-TDM au 18F-FDG.

• Bilan loco-régional

Pour le bilan d’extension locorégional des envahissements axillaires, la TEP n’est pas indiquée
pour les tumeurs de stade précoce (tumeurs < 2 cm) mais son utilité a toutefois été démontrée
pour les cancers larges (> 3 cm), inflammatoires ou localement avancés [230–233], particuliè-
rement à partir du stade IIB [234] et potentiellement IIA [231]. La TEP apparaît également
intéressante pour l’évaluation de l’envahissement extra-axillaire [235–237].

• Bilan d’extension métastatique

Dans le cadre du bilan d’extension métastatique, la TEP montre dans la plupart des cas une
meilleure sensibilité que les imageries conventionnelles, en particulier pour les stades localement
avancés [231,238] ou les tumeurs inflammatoires [233]. La valeur pronostique de la classification
TNM par la TEP est alors supérieure à celle du bilan d’imagerie conventionnel.

• Valeur pronostique

Il a également été montré que le métabolisme glucidique évalué en TEP s’avère être corrélé à
des facteurs histopathologiques pronostiques de la survie, comme les grades histopronostiques,
l’index de prolifération Ki-67, la protéine p53 ou encore l’expression de récepteur hormo-
naux [239–242], ainsi qu’à la survie elle même [243,244].

• Recherche de récidive

Une TEP au 18F-FDG est indiquée en cas de forte suspicion de récidive (symptômes cliniques,
ré-ascension des biomarqueurs biologiques sanguins (CA15.3 et ACE), etc.). La TEP s’avère
être un examen particulièrement performant pour l’authentification et la localisation des
potentiels sites de récidive, et supérieure aux bilans d’imagerie conventionnels [245, 246]. Pour
ce qui est de la surveillance en général, la TEP ne fait pas partie des examens systématiques.

• Evaluation et prédiction de la réponse à la CNA

L’évaluation et la prédiction de la réponse à la CNA par la TEP est actuellement uniquement
utilisée dans le cadre de protocoles de recherche clinique. Néanmoins, dans le cadre du cancer
du sein, l’évaluation précoce de la réponse tumorale par l’étude du métabolisme glucidique a
montré des résultats très encourageants (part. 1.1.4.1.2). Les données métaboliques avant et en
cours de traitement néoadjuvant ont également été identifiées comme de potentiels marqueurs
prédictif de la survie (part. 1.1.4.2).
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1.3/ Rationnel de la thèse

L’un des enjeux majeurs en oncologie est donc d’arriver à proposer aux patients des théra-
pies personnalisées afin d’optimiser la réponse au traitement tout en minimisant les effets
secondaires d’une thérapie inefficace. Dans le cas de la chimiothérapie néoadjuvante prescrite
pour les cancers du sein localement avancés, la prédiction de la réponse au traitement fait
partie des défis actuels. La volonté d’adapter au plus vite le traitement a ainsi vu naître
la nécessité d’identifier des marqueurs (cliniques, radiologiques, biologiques, moléculaires)
prédictifs précoces ou explicatifs de à la qualité de la réponse histologique à la CNA.

Des marqueurs cliniques (modifications de la taille de la tumeur évaluée cliniquement) et
radiologiques (critères RECIST) (part. 1.1.4.1.2 et 1.1.4.1.1) ont tout d’abord été décrits.
Néanmoins, ces derniers ne permettent généralement qu’une évaluation tardive de la réponse
tumorale. Des études se sont alors intéressées aux imageries fonctionnelles et moléculaires.
En effet, les tumeurs malignes sont associées à une augmentation du métabolisme glucidique
ainsi qu’à une augmentation du débit sanguin [247–250]. Dans la plupart des cas, ces deux
phénomènes sont couplés mais il arrive dans certaines situations que ça ne soit pas le cas.
Les variations de métabolisme et de la perfusion tumorale ont alors été considérées comme
deux paramètres clés, ou en tout cas complémentaires, pour la caractérisation de la réponse
des tumeurs au traitement [247, 251, 252]. Par ailleurs, les modifications métaboliques et
perfusionnelles sont généralement observées avant les changements anatomiques, doublant ainsi
l’intérêt pour les biomarqueurs issus de l’imagerie fonctionnelle et moléculaire. Les résultats
des études ont alors identifié le métabolisme glucidique et la perfusion tumorale comme
biomarqueurs prometteurs pour l’évaluation précoce de la réponse histologique à la CNA (part.
1.1.4.1.2 et 1.1.4.1.3).
Le métabolisme glucidique tumoral étant conventionnellement évalué par la TEP au 18F-FDG
en routine clinique, la perfusion quant à elle, peut être évaluée par de nombreuses techniques
d’imagerie telles que la TEP à 15O-H2O, l’IRM de perfusion ou encore l’échographie de
contraste (part. 1.1.4.1.3). Toutefois, l’analyse combinée du métabolisme et de la perfusion
nécessiterait donc dans tous ces cas, soit l’utilisation de deux modalités d’imagerie, ce qui
reste contraignant d’un point de vue organisationnel, soit uniquement d’une imagerie TEP
mais avec deux radiotraceurs différents et donc deux injections au patient. Par ailleurs,
en raison de la courte période radioactive de cet isotope, seule une minorité de centres
peuvent exploiter la TEP à 15O-H2O. Les études de Mullani et al. sur l’évaluation du
débit sanguin par le modèle de premier passage en utilisant cette fois-ci du 18F-FDG (part.
1.2.3.3) présentent donc de multiples intérêts. En effet, l’excellente corrélation mesurée entre
le flux sanguin tumoral évalué avec 15O-H2O et la perfusion tumorale évaluée par la TEP
au 18F-FDG [94] permettrait d’utiliser cette dernière comme outil pour la mesure de la
perfusion tumorale en TEP, la rendant ainsi accessible à un plus grand nombre de centres
hospitaliers. Par ailleurs, une unique administration de radiotraceur serait alors nécessaire
pour l’évaluation conjointe du métabolisme et de la perfusion tumorale lors d’un même examen.
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En se basant sur ce constat, Cochet et al. [95] ont alors montré les corrélations entre la perfusion
tumorale en TEP au 18F-FDG et les marqueurs immuno-histochimiques de la prolifération
(Ki-67) et de la densité microvasculaire (CD34 et CD105) des tumeurs mammaires, identifiant
ainsi la TEP au 18F-FDG comme un outil fiable pour évaluer à la fois le métabolisme
glucidique et la perfusion des tumeurs mammaires en routine clinique. Dans la continuité,
deux autres études se sont intéressées aux corrélations entre la perfusion tumorale évaluée par
la TEP au 18F-FDG et la survie des patients chez les tumeurs Triples Négatives [96] et plus
récemment vis à vis de la réponse à la CNA pour les tumeurs HER2-positives [253]. L’étude
des patientes atteintes d’un carcinome mammaire Triple Négatif a montré que les tumeurs
présentant une vascularisation tumorale persistante ou augmentée après le premier cycle de
CNA présentaient un pronostic plus sombre, soulignant le potentiel intérêt de la perfusion dans
le suivi de ces cancers. L’étude sur les tumeurs HER2-positives n’a, quant à elle, pas mis en
évidence de corrélation entre les valeurs de perfusion et la réponse à la CNA. L’approche de
l’évaluation métabolique combinée à l’évaluation de la perfusion tumorale pourrait notamment
être particulièrement intéressante dans le contexte de la prescription personnalisée de thérapies
anti-angiogéniques ciblant la perfusion tumorale [76].

Actuellement, l’évaluation de la perfusion tumorale mesurée en TEP au 18F-FDG comme mar-
queur précoce de la réponse à la CNA n’a que très peu été étudiée. Or, la possibilité de mesurer
le métabolisme et la perfusion tumorale via la TEP au 18F-FDG fait de cette modalité une
opportunité pour l’évaluation combinée de ces deux paramètres biologiques dans l’évaluation
précoce de la réponse à la CNA.
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Dans ce chapitre, nous allons décrire le processus de récolte des données, du recrutement des
patientes à la récupération des informations de métabolisme et de perfusion tumorale qui ont
permis de générer la base de données patients grâce à laquelle ont été effectuées les études
décrites dans les chapitres suivants. Ainsi dans un premier temps est décrit le protocole clinique
(TREN) à partir duquel ont été récoltées les données patients. Dans un second temps sont
développées les caractéristiques de reconstruction des images cliniques. La création de l’image
paramétrique de perfusion est ensuite expliquée pour enfin décrire dans une dernière partie la
récolte de l’information du métabolisme glucidique et la segmentation du volume tumoral.
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2.1/ Protocole TREN

Ce travail de thèse a été possible grâce à la mise en place il y a plusieurs années, d’un
protocole de recherche clinique au sein du Centre George François Leclerc (CGFL) à Dijon. Ce
protocole, nommé TREN (Tomographie par émission de positons au 18F-FDG pour évaluer
précocement la REponse au traitement Néoadjuvant des cancers du sein), a été initié en 2004
et est proposé aux femmes atteintes d’un cancer du sein invasif auxquelles une chimiothérapie
néoadjuvante a été prescrite. Il a pour objectif principal d’évaluer conjointement les modifi-
cations métaboliques et perfusionnelles précoces observées dans la tumeur primitive (et les
métastases ganglionnaires le cas échéant, en exploitant les données de la TEP au 18F-FDG
réalisée au diagnostic (TEP1) et après la première cure de chimiothérapie néoadjuvante
(TEP2). L’objectif est de pouvoir identifier, d’une part des marqueurs métaboliques et/ou
perfusionnels prédictifs précoces de la réponse histologique tumorale et d’autre part de
déterminer des facteurs métaboliques et/ou perfusionnels pronostiques indiquant le risque
de rechute locale ou métastatique. Une fois ces facteurs prédictifs et pronostiques identifiés,
l’objectif serait de proposer des protocoles d’adaptation précoce des schémas de chimiothéra-
pie selon l’évaluation de la réponse (ou de la non-réponse) tumorale évaluée avec ces marqueurs.

Les critères de jugement utilisés dans le protocole TREN sont le taux de réponse histolo-
gique complète (pCR) évaluée sur la pièce opératoire après traitement chirurgical selon la
classification de Chevallier et la survie à 5 ans sans évolution ou récidive de la maladie. Les
critères d’inclusion concernent les femmes de 18 ans ou plus, atteintes d’un cancer du sein
nouvellement diagnostiqué dont le diamètre tumoral, évalué en échographie, est supérieur à
2 cm, et ayant une indication de traitement néoadjuvant (stade II ou III de la classification
UICC). Les patientes doivent également avoir été informées de l’étude, avoir signé l’accord
de l’exploitation des données cliniques, biologiques et d’imagerie et être affiliées à la sécurité
sociale. Les critères d’exclusion concernent les patientes atteintes de tumeurs inflammatoires
ou avec extension métastatique, ayant eu des contre-indication à la CNA ou à la chirurgie,
enceintes ou allaitantes, à forte glycémie ( > 9 mmol/L), les patientes pour lesquelles une
maladie psychiatrique compromettant la compréhension de l’information ou la réalisation de
l’étude est reconnue, les patientes sous tutelle, curatelle ou sauvegarde de justice, ou encore les
patientes réticentes à subir des études d’imagerie de manière répétée.
Le protocole TREN est une étude monocentrique de soins courants, prospective, observation-
nelle et non randomisée. En pratique, ce protocole est proposé à toute patiente traitée au CGFL
et répondant aux critères d’inclusions. Les patientes sont informées oralement de la réalisation
de cette dernière par les médecins investigateurs. Après un certain délai de réflexion, les pa-
tientes ne s’étant pas opposées à l’étude sont incluses dans le protocole. Leur non opposition est
renseignée dans leur dossier médical par le médecin investigateur ayant recueilli le consentement.

La figure 2.1 représente le schéma simplifié du déroulement du protocole TREN (l’intégralité du
protocole TREN est disponible en annexe D de ce manuscrit). Ce dernier consiste en une pre-
mière acquisition TEP/TDM (TEP1) au 18F-FDG effectuée avant le début du traitement dans
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le cadre du bilan d’extension initial. Cet examen est effectué au moins 7 jours après la biopsie.
Toutes les patientes ont eu pour consigne de jeûner pendant au moins 6 heures avant l’adminis-
tration du 18F-FDG. Un prélèvement intraveineux est également effectué avant l’administration
du radiotraceur pour le dosage de la glycémie plasmatique. La patiente est positionnée dans la
caméra TEP en décubitus ventral, bras levés, sur un matelas dédié à la mammo-scintigraphie.
Un bolus de 3 MBq/kg de 18F-FDG est administré à 1mL/s et simultanément, une première
acquisition TEP de 8 minutes, centrée sur le sein, suivie d’une acquisition tomodensitométrique
de la même région pour le repérage anatomique (120 kVp, 120 mAs), sont effectuées. Cette pre-
mière acquisition précoce va permettre la détermination de la perfusion tumorale. La patiente
est ensuite installée en salle d’attente, en position couchée, au repos strict, pendant environ
50 minutes. Cette dernière est ensuite ré-installée en décubitus dorsal pour une acquisition
TEP de la racine des cuisses jusqu’à la tête, suivie d’une acquisition TDM de la même région.
Quatre-vingt-dix minutes après l’administration du radiotraceur, une dernière acquisition TEP
en décubitus ventral et centrée sur la région mammaire est réalisée, suivie d’une acquisition
tomodensitométrique de la même région. Sur cette dernière acquisition, réalisée en deux pas de
lit de 4 minutes chacun, sera évalué le métabolisme tumoral. La figure 2.2 résume le déroule-
ment de la TEP1. De janvier 2009 à décembre 2010, les examens ont été effectués sur une TEP

Figure 2.1 – Schéma simplifié du protocole TREN. Les données de la TEP au 18F-FDG réalisée
avant le début du traitement (TEP1) sont exploitées pour quantifier le métabolisme initial de la
tumeur ainsi que la perfusion tumorale. Les données de la TEP au 18F-FDG réalisée après une
cure de chimiothérapie (TEP2) sont utilisées pour évaluer le métabolisme/la perfusion tumorale
résiduel et la réponse métabolique/perfusionnelle en comparaison avec les résultats de la TEP1.

GEMINI GXL (Philips) équipée de cristaux de GSO (orthosilicate de gadolinium). À partir
de décembre 2010, le service de médecine nucléaire du CGFL s’est doté d’une TEP GEMINI
TF (Philips). Les données recueillies pour les travaux de cette thèse ont été extraits de la base
TREN en prenant les patientes de janvier 2011 à mai 2017 de manière à avoir des examens TEP
effectués sur un même imageur, le GEMINI TF. Les examens de 254 patientes ont été recueillis
sur cette période. Après élimination des profils ayant des données manquantes ou partielles,
une base de données de 246 patientes au total a pu être exploitée. Les études décrites dans les
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Figure 2.2 – Schéma simplifié du protocole de la TEP1/TEP2

prochains chapitres de ce manuscrit ont été effectuées à partir des données de la TEP 1. Les
modalités d’acquisition, de reconstruction et de traitement des images seront exposées dans la
suite de ce chapitre. Les modalités d’examens et de récolte des données étant les mêmes pour la
TEP1 et la TEP2, le traitement des données ne sera exposé qu’une seule fois, avec des exemples
issus de la TEP1.

2.2/ Description des paramètres de reconstruction

Les paramètres de reconstructions décrits dans cette partie s’appliquent à toutes les acquisitions
TEP qui ont été effectuées dans le protocole TREN, i.e. aussi bien les images TEP précoces que
tardives, de la TEP1 et de la TEP2. Pour tous ces examens, les images ont été reconstruites
en utilisant l’algorithme BLOB-OS-TF en mode liste. Cette méthode de reconstruction est
caractérisée par trois principaux paramètres :

2.2.1/ BLOB : modèle de l’image

Une image est à l’origine un signal réel et continu que l’on peut représenter par une fonction
continue f . Afin d’être traité numériquement, cette dernière est généralement estimée par une
combinaison d’un nombre fini de fonctions de base.
Soit r un point de coordonnées x, y et z le long des trois axes orthogonaux habituels et r j, j =

(1, 2, 3. . . , J) un ensemble de points disposés sur une grille régulière dans un espace de dimension
3 et dont les indices correspondent aux noeuds de cette grille (avec un pas d’échantillonnage
d). La fonction continue f (r) peut donc être estimée à partir d’une somme finie de fonctions de
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base φ, comme suit :

f (r) ≈
∑

f jφ j(r − r j) (2.1)

avec f j qui représente l’ensemble des coefficients de l’image. Le choix de la fonction de base φ
va avoir un impact à la fois sur la modélisation de la fonction f mais également sur la cohérence
des projections vis à vis des mesures, sur la complexité des algorithmes et sur la capacité de
calcul nécessaire [254]. La fonction φ la plus courante en imagerie médicale est une fonction
constante par morceaux, telle que :

φ(r) =

1 si |r| < 0
0 sinon

(2.2)

Cette fonction correspond à l’approche de type voxel (ou pixel en deux dimensions), où l’image
est discrétisée en éléments identiques représentés par des parallélépipèdes droits, caractérisés par
leurs trois dimensions selon les axes cartésiens x, y et z (respectivement x, y en deux dimensions).
La représentation de l’image sera d’autant plus fine que le pas d’échantillonnage d de la grille
est petit. La plupart des algorithmes de reconstruction en TEP utilisent cette discrétisation.
Toutefois, certaines études ont souligné le fait que les voxels traditionnels sont des éléments
de volume assez grossiers, que ce soit pour modéliser la distribution spatiale à reconstruire ou
pour modéliser le processus de mesure. Les voxels ont une géométrie qui, de par le caractère
discontinu à leurs bords, introduit inutilement des hautes fréquences dans l’image [255,256].
Dans le cadre des reconstructions d’images tomographiques, il a été proposé des approches
alternatives aux voxels [257]. L’une d’elle utilise des éléments de volume sphériques, dits “blobs”
[258]. La fonction “blob” est définie par la généralisation de la fonction de Kaiser-Bessel. Cette
dernière a la caractéristique d’être symétrique avec un profil radial semblable à une cloche qui
décroît lentement vers zéro. La fonction φ associée est définie de la manière suivante :

φ(r) =


Im(α

√
1− r

a
2)

Im(α) × (
√

1 − r
a

2)
m

si 0 ≤ r ≤ α

0 sinon
(2.3)

avec Im la fonction de Kaiser-Bessel modifiée de première espèce d’ordre m, α le paramètre
qui contrôle la forme de la fonction blob et a qui définit son rayon. Les limites des blobs, qui
présentent une réduction progressive des valeurs près de leurs limites, ont tendance à adoucir
les contours des objets présents dans l’image, rendant cette dernière plus lisse et homogène, en
comparaison aux voxels. Les blobs sont placés de manière régulière dans l’espace, soit suivant
une grille cartésienne, le plus commun, soit suivant une grille hexagonale. L’une des différences
majeures par rapport à une discrétisation en voxel est le chevauchement entre blobs adjacents.
Cette superposition permet une continuité dans les limites entre ces éléments élémentaires de
l’image mais engendre une plus grande complexité dans le calcul des projections : une même LOR
intersecte un nombre plus élevé de blobs que de voxels pour une résolution équivalente [259].
Néanmoins, la symétrie de rotation de ces éléments sphériques permet un calcul efficace des
projections de l’image représentée [257]. Des études ont ainsi montré que l’utilisation de blobs
lors des reconstructions itératives permettait une amélioration substantielle des performances
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de reconstruction, qualitativement et quantitativement, par rapport à l’utilisation convention-
nelle de voxels. Les images reconstruites à l’aide de blobs présentent moins de bruit pour une
résolution équivalente [254].
L’algorithme avec lequel les images de la base de données ont été reconstruites a utilisé des blobs
comme fonctions de base. Les paramètres m, a et α ont été fixés selon les recommandations d’uti-
lisation de Philips à 2, 2.5 et 8.3689 respectivement. Ces critères sont ceux proposés pour les
conditions d’acquisition standards corps entier et n’ont pas été spécifiquement optimisés pour
une analyse radiomique et/ou dynamique.

2.2.2/ Ordered Subsets (OS) : modèle du système

L’algorithme de reconstruction qui a été employé pour nos images est l’algorithme OSEM-3D,
dont le principe a été décrit dans le chapitre précédent (part. 1.2.1.3.3). L’acquisition ainsi que la
reconstruction des données se font de manière tridimensionnelle. Pour cet algorithme, l’arrêt de
la convergence est régit par le nombre d’itérations et le nombre de sous-ensembles prédéfinis par
l’utilisateur. Ces derniers ont été respectivement fixés à 3 et 33, ce qui correspond aux paramètres
par défaut utilisés en routine clinique. Les données ont été stockées en mode liste. Les corrections
des coïncidences fortuites et diffusées, du temps mort, de la décroissance et de l’atténuation ont
été appliquées aux données avant et durant le processus itératif (part. 1.2.1.2.4) [260]. La gestion
de l’amplification du bruit est effectuée grâce au paramètre de relaxation λ (part. 1.2.1.3.3) qui
a été laissé à sa valeur par défaut égale à 1, ce qui correspond au lissage minimal proposé. Les
images ont été reconstruites en matrices de 144 x 144 avec des voxels isotropes de 4mm. Tous
ces paramètres de reconstruction correspondent à ceux utilisés en routine clinique.

2.2.3/ TF : Correction du temps de vol

La prise en compte de l’information liée au temps de vol permet d’améliorer le rapport signal
sur bruit des images TEP et donc d’avoir la possibilité éventuelle de réduire le temps d’ac-
quisition [261–265]. Le principe théorique de cette correction a été présenté dans le chapitre
précédent (part. 1.2.1.2.2). Au niveau de la reconstruction de l’image, la principale différence
avec les systèmes sans correction de TOF est l’utilisation d’un noyau représentant la distribu-
tion de probabilité du lieu d’annihilation du positon sur la LOR. Cette distribution est supposée
gaussienne et permet de limiter la zone dans laquelle l’événement est positionné. Ce noyau est
caractérisé par sa FWHM qui est généralement égale à la résolution temporelle du système de
détection de manière à obtenir une distribution d’activité reconstruite la plus fidèle possible
vis à vis de la distribution réelle. Plusieurs études ont étudié l’impact des paramètres spéci-
fiques au TOF sur la qualité des images et ont montré que des tailles de noyaux inadaptés
conduisent à des reconstructions incorrectes [266–268]. De manière générale, une FWHM trop
faible conduira à des reconstructions présentant des contrastes réduits avec une mauvaise res-
titution des bords des structures présentes dans l’image : dans une zone homogène, l’activité
reconstruite aura tendance à se concentrer au centre de l’objet imagé [265]. Un noyau plus large
quant à lui, permettra une meilleure restitution du contraste mais au détriment de l’uniformité :
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l’activité reconstruite se concentrera vers les bords des structures [265]. Dans le cas spécifique
du GEMINI TF, Vandenberghe et al. (2009) [264] ont également étudié la troncature du noyau
ainsi que l’utilisation d’un algorithme SSS pour la simulation du diffusé dédié au système TOF
(TOF-SSS) [269, 270]. Les auteurs concluent qu’une troncature de noyau limitée (± 3σ) peut
être autorisée afin d’accélérer la vitesse de reconstruction (tout en conservant suffisamment de
contraste) et que l’utilisation de l’algorithme TOF-SSS pour la correction du diffusé est néces-
saire pour obtenir une quantification comparable à celle obtenue avec la reconstruction TEP
classique.
Un noyau de reconstruction TOF de 14,1 cm, correspondant à la configuration classique, à été
utilisé lors de la reconstruction des images.

2.3/ Perfusion tumorale et imagerie dynamique

2.3.1/ Création de l’image de perfusion

Le calcul de la perfusion tumorale nécessite la modélisation de la cinétique du traceur dans
les tissus. Cette dernière peut être réalisée grâce à un modèle compartimental. Plusieurs mo-
dèles existent [271]et dans le cadre de cette thèse nous avons décidé d’utiliser le modèle mono-
compartimental de Mullani [94] (part. 1.2.3.3) qui a montré une très bonne corrélation avec les
résultats de perfusion mesurés avec l’15O-H2O, méthode de référence pour l’évaluation de la
perfusion tumorale en TEP. Pour rappel, l’équation générale du débit sanguin (BF) de premier
passage selon le modèle de Mullani s’écrit de la manière suivante :

BF =
Q(tm)∫ tm

0 Ca(t)dt
(2.4)

La perfusion tumorale (BF) peut ainsi être estimée à partir de la radioactivité totale mesurée
au niveau de la région d’intérêt tumorale (Q(tm)) au temps du pic artériel tm , divisée par l’inté-
grale de la concentration artérielle (Ca(t)) du traceur du temps 0 au temps tm (

∫ tm
0 Ca(t)dt), qui

représente l’apport de traceur au cours du temps à l’organe cible. Cet apport artériel correspond
à ce que nous appellerons la fonction d’entrée artérielle du modèle.
Contrairement aux méthodes conventionnelles qui demandent des prélèvements sanguins pour
l’évaluation de la fonction d’entrée artérielle, Mullani et al. ont proposé une technique permet-
tant d’estimer de manière non invasive cette dernière, en mesurant la radioactivité au cours du
temps dans une région d’intérêt centrée sur l’aorte [94]. Cette approche nécessite une acquisition
TEP sur les deux premières minutes suivant l’administration d’un bolus de 18F-FDG au patient.
Cette acquisition permet la reconstruction dynamique des images dites de premier passage, à
partir desquelles peut être identifié le temps de pic artériel.
Le calcul de la perfusion tumorale va donc nécessiter trois principales étapes :

— l’acquisition des données TEP et la reconstruction des images dynamiques ;
— la délinéation des régions d’intérêts permettant l’évaluation de la fonction d’entrée arté-

rielle et le calcul de l’activité dans la région tumorale ;
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— la détermination du temps de pic artériel et la construction de l’image paramétrique de
perfusion.

2.3.2/ Acquisition des données et reconstruction des images dynamiques

Suivant les instructions du protocole TREN, une acquisition TEP de 8 minutes avec un seul
pas de lit est effectuée directement après l’administration du radiotraceur au patient. Toutes
les données brutes sont sauvegardées en mode liste. À partir de ces dernières sont reconstruites
des images dynamiques sur les 2 premières minutes avec un échantillonnage temporel de 10s en
utilisant les mêmes paramètres de reconstruction.
Au total, lors de ce premier examen TEP, pour chaque patiente sont conservées :

— l’image TEP précoce acquise sur et reconstruite sur 8 minutes (matrice image 144 x 144,
voxels de 4 x 4 x 4 mm3) ;

— l’image TDM correspondante (120 kVp, 120 mAs, matrice image 512 x 512, voxels de 1,17
x 1,17 x 2,5 mm3) ;

— une première série dynamique correspondant aux deux premières minutes d’acquisition et
comprenant 12 images TEP reconstruites avec un échantillonnage temporel de 10s.

2.3.3/ Délinéation des régions d’intérêt

L’étude de la perfusion tumorale nécessite la délinéation de plusieurs volumes d’intérêt : le
volume tumoral perfusé (VP) pour le calcul de l’activité dans la région d’intérêt tumorale, un
volume centré sur l’aorte ascendante pour l’évaluation de la fonction d’entrée artérielle et un
volume placé dans le sein controlatéral pour l’évaluation du bruit de fond (“bkg” pour back-
ground). Ce dernier n’est pas nécessaire à l’évaluation de la perfusion tumorale via le modèle de
Mullani, mais cette région a néanmoins été délinéée en prévision d’études sur l’amélioration de
la qualité des images, avec notamment la correction de l’effet de volume partiel (part. 1.2.2.3).
La dimension de ce volume a été choisie de manière à être proche du volume tumoral segmenté.
La délinéation des volumes d’intérêt a été faite sur les images TEP précoces de 8 minutes, car
ces dernières ont une bien meilleure statistique que les images dynamiques, ce qui permet une
meilleure identification des VOIs. Contrairement à la délinéation du volume métabolique (VM)
pour laquelle de nombreuses études ont évalué différentes méthodes de segmentation (chap. 4),
à notre connaissance, aucune étude ni recommandation n’ont été présentées dans la littérature
pour la délinéation du volume tumoral perfusé. La délinéation manuelle, qui reste par ailleurs
la méthode de référence pour l’évaluation des techniques de segmentation automatiques et semi-
automatiques du VM, a donc été choisie pour segmenter les régions d’intérêts de l’image TEP
précoce. Cette délinéation bénéficie de l’expertise du praticien dans l’analyse des images TEP
ainsi que des informations anatomiques qu’il possède via l’acquisition TDM et de sa fusion avec
les images TEP.
Les VOIs tracées sur l’image TEP précoce ont ensuite été extraites au format DICOM (Digi-
tal Image and COmmunication in Medicine) RT-Struct puis superposées sur les acquisitions
dynamiques (fig. 2.3).
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Figure 2.3 – Exemples des trois volumes d’intérêts : tumeur (rouge), aorte ascendante (vert)
et tissus sain/bkg (bleu), délimitées sur la TEP précoce statique de 8 min

2.3.4/ Identification du pic artériel et création de l’image paramétrique
de perfusion

Les reconstructions dynamiques permettent l’évaluation de l’évolution de l’activité du radiotra-
ceur lors des deux premières minutes après son administration au patient, soit avec un échan-
tillonnage temporel de 10s. Une fois les volumes d’intérêts superposés sur les images dynamiques,
la fonction d’entrée artérielle correspondant à l’évolution de l’activité moyenne du traceur en
fonction du temps (la TAC pour Time Activity Curve) dans le VOI aortique est généré (fig.
2.4). Pour chaque série d’images dynamiques, le temps de premier passage tm du traceur est
visuellement identifié sur la TAC de l’aorte au niveau du point d’inflexion de la fonction, juste
après le pic de premier passage, comme illustré sur la figure 2.4. L’intégrale de la concentration
artérielle du traceur du temps 0 au temps tm peut alors être calculée.
À chaque pas d’échantillonnage temporel correspond donc une image de la série dynamique.
Une fois le temps de premier passage tm identifié, l’image correspondante est sélectionnée. Sur
cette image est mesurée la valeur d’activité tumorale Q(tm) pour chaque voxel de la VOI et une
image paramétrique de perfusion est alors générée selon l’équation 1.7, avec dans chaque voxel,
la valeur de la perfusion associée. Les TAC des tumeurs peuvent également être générées avec,
pour un temps t donné, la valeur moyenne de l’activité totale mesurée Q(t) au niveau de la
région d’intérêt tumorale, comme illustré sur la figure 2.5.
En pratique, l’image de perfusion est générée pour la totalité de l’image TEP et non uniquement
pour la région tumorale. Or, comme le modèle compartimental utilisé est dédié à l’évaluation
de la perfusion tumorale, le calcul de la perfusion à l’extérieur de cette région d’intérêt n’a pas
de sens. C’est pourquoi dans la suite des travaux de cette thèse, lorsque l’on parlera “d’image
paramétrique de perfusion” on sous-entendra que l’on considère uniquement la région d’intérêt
tumoral.
Le processus de la création de l’image paramétrique à partir de l’acquisition de l’image TEP
précoce est résumé dans la figure 2.6.

Remarque : tous les calculs statistiques des VOIs (de premier et second ordre) des études
présentées dans ce manuscrit, la création des images paramétriques et les étapes de segmentation
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Figure 2.4 – Évolution de l’activité du traceur en fonction du temps, mesurée dans le VOI
aortique lors d’une reconstruction dynamique avec un échantillonnage temporel de 5s (fonction
d’entrée du modèle de Mullani). Détermination visuelle du temps tm.

Figure 2.5 – Évolution de l’activité du traceur en fonction du temps, mesurée dans le VOI
tumoral lors d’une reconstruction dynamique avec un échantillonnage temporel de 5s. La mesure
de Q(tm) représente la quantité de traceur dans la tumeur au temps tm.

(part. 2.4) ont été effectuées de manière automatique via l’utilisation d’outils clitk du logiciel
vv [272]. Des outils permettant le calcul des images de SUV et de perfusion ont également été
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Figure 2.6 – Résumé du processus de création de l’image paramétrique de perfusion.

développés et intégrés au logiciel vv.

2.3.5/ Reconstruction dynamique et statistique dans l’image

L’image paramétrique va donc permettre la quantification de la perfusion tumorale. Toute-
fois, le signal étant reconstruit sur seulement 10s, ces images dynamiques ont une bien plus
faible statistique que les images TEP statiques reconstruites durant 2 minutes et plus (fig. 2.7).
Il existe plusieurs méthodes pour améliorer la qualité des images de faible statistique. Dans
le contexte spécifique des acquisitions dynamiques, plusieurs approches ont été étudiées. On
peut citer par exemple la correction du biais statistique dans les images [273, 274] ou encore
l’optimisation des protocoles d’acquisition. On peut optimiser l’activité injectée de manière à
maximiser la qualité des images dynamiques [275,276] ou en étudiant l’influence de l’échantillon-
nage temporel sur la variabilité et le biais des mesures cinétiques [277–279]. D’autres équipes
ont également évalué l’impact du choix du modèle cinétique, de manière à améliorer de manière
générale la quantification des paramètres biologiques [279–282]. Enfin, de nombreuses études se
sont concentrées sur des algorithmes de reconstruction dédiés aux images dynamiques. En effet,
de manière conventionnelle, les acquisitions dynamiques en clinique sont reconstruites à partir
de séquences d’images 3D indépendantes sur lesquelles sont appliqués des modèles cinétiques.
Ces derniers permettent ensuite d’estimer des paramètres cinétiques et/ou fonctionnels dont les
valeurs sont représentées sous la forme d’une image paramétrique de la région d’intérêt considé-
rée. Or, le bruit présent dans ces séquences d’images 3D étant généralement bien plus élevé que



2.3. PERFUSION TUMORALE ET IMAGERIE DYNAMIQUE 54

Figure 2.7 – Illustration visuelle de la qualité d’une image TEP statique reconstruite sur 8
minutes (gauche) et d’une image TEP dynamique reconstruite sur 10s (droite). En rouge le VOI
de la tumeur, délinéé sur l’image statique puis superposée à l’image dynamique.

dans les images TEP classiques, il peut notamment induire un biais dans la quantification des
paramètres mesurés. De manière optimale, la distribution du bruit, qui est spatialement corrélé
dans les séquences d’images 3D reconstruites, devrait être prise en compte dans les analyses
post-reconstruction des images. Cependant, pour les modèles d’algorithmes de reconstruction
itératifs communément utilisés, la distribution du bruit reste rarement connue avec précision et
varie en fonction des paramètres de reconstruction utilisés et du type d’algorithme appliqué. Des
algorithmes dédiés aux reconstructions dynamiques ont alors émergés. Ces derniers tendent à
pallier aux limites liées à la faible statistique en intégrant un modèle temporel de distribution du
radiotraceur directement dans l’algorithme. Ces techniques de reconstruction 4D directes sont
appliquées sur les données brutes dont le modèle de bruit est connu (Poisson). Elles permettent
ainsi une modélisation de ce dernier plus juste et peuvent également implicitement prendre en
compte les corrélations spatiales du bruit et imposer les contraintes de modélisation temporelle
tout au long de la procédure de reconstruction itérative. Des études de reconstructions 4D ont
été réalisées à l’aide de nombreux radiotraceurs, y compris le 18F-FDG [283–288] et ont pré-
senté des résultats très encourageant, avec une réduction significative du biais des mesures des
paramètres. Les présentations des principaux algorithmes 4D et leurs caractéristiques peuvent
être consultés dans la revue de Andrew J Reader et Jeroen Verhaeghe (2014) [289].

Dans le cadre d’un encadrement de stage de master 2, un travail a été entrepris afin de caracté-
riser le biais quantitatif en fonction de la statistique des images pour ensuite essayer d’optimiser
la qualité d’image de faible statistique, par l’ajustement des paramètres de reconstruction et
la correction de l’effet de volume partiel. Cette étude, disponible en annexe de ce manuscrit
(Annexe C), a montré des résultats prometteurs. Néanmoins, cette dernière ayant été réalisée
tardivement au court de la thèse, il n’a pas été possible, faute de temps, d’intégrer ces amélio-
rations aux images cliniques générées pour les études présentées dans ce manuscrit.
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2.4/ Métabolisme et volume tumoral

Dans le chapitre précédent, nous avons abordé l’étude du métabolisme glucidique via la TEP au
18F-FDG et présenté différents indices permettant son évaluation, comme le SUVmax, SUVmean,
etc. La mesure du volume métabolique de la tumeur via la TEP au 18F-FDG est également
une approche intéressante pour le développement de nouveaux paramètres métaboliques d’ordre
pronostique [290] ou prédictif [291] de la réponse au traitement, pour le suivi thérapeutique [292],
ou encore pour la définition des contours tumoraux (GTV pour Gross Tumor Volumes) en
radiothérapie [293]. Il existe plusieurs méthodes pour évaluer le VM sur les images TEP dont
les principales sont décrites dans la suite de ce chapitre.

2.4.1/ Segmentation des images en TEP

De manière générale, la segmentation des volumes d’intérêts est une étape importante dans
l’analyse et la quantification des images TEP. Le principe de la segmentation vise à partition-
ner l’image en régions dont les voxels vont partager des caractéristiques communes, comme
l’intensité, la texture, etc. En imagerie TEP, la segmentation vise principalement à distinguer
les régions tumorales métaboliquement actives des régions avoisinantes généralement considérées
comme le fond de l’image. La délinéation de ces hyperfixations a plusieurs applications :

— la détermination du VM qui va permettre de caractériser le stade tumoral initial et son
évolution au cours du traitement ;

— la définition d’une région d’intérêt tumorale sur laquelle vont pouvoir être calculés de
nombreux indices métaboliques ou perfusionnels dans le cas d’une imagerie de perfusion ;

— l’aide à la détermination du volume tumoral pour les applications de radiothérapie.

Cependant, la segmentation va se heurter en TEP à plusieurs obstacles. L’effet de volume par-
tiel, par “l’étalement” des contours des structures fixantes et l’effet de fraction tissulaire, va
impacter la qualité de la segmentation. Le bruit élevé dans les images TEP va également des-
servir la délinéation des contours, en particulier pour les images à faible statistique comme les
images dynamiques ou encore pour les structures à faible contraste. Les mouvements du patient
vont introduire un flou dans l’image qui va rendre encore plus difficile la délimitation exacte des
contours des régions, et la possible hétérogénéité de l’accumulation du FDG dans les tumeurs
complexifie également la segmentation de la région d’intérêt tumorale.
Afin d’évaluer le VM, la segmentation manuelle est une approche intuitive. Elle bénéficie de l’ex-
pertise du praticien dans l’analyse des images TEP, des informations médicales a priori qu’il
possède, que ce soit en anatomie ou en oncologie en général mais également des informations
présentes dans le dossier patient. Cependant, la segmentation manuelle reste très subjective
et souffre donc de variations inter- et intra- opérateurs [294–298]. Par ailleurs, la délinéation
manuelle se fait généralement coupe par coupe, elle est donc longue et fastidieuse à mettre en
place.
Mues par le besoin d’outils de quantification précis et robustes pour l’analyse des images TEP,
d’autres méthodes de segmentation, automatiques ou semi-automatiques [299] spécifiques aux
images TEP ont alors émergé afin d’essayer de pallier aux limitations de la segmentation ma-
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nuelle [300]. Cette section s’appuie sur notamment sur les revues de littératures de [299] et [301]
ainsi que sur les dernières recommandations en date de l’American Association of Physicists in
Medicine (AAPM) [302].

2.4.1.1/ Les méthodes par seuillage

Les fixations tumorales en TEP sont généralement caractérisées par un hypersignal dans les
images. Une des manières de discriminer la tumeur du fond de l’image est d’utiliser un seuil
d’intensité au-delà duquel on va considérer le tissus comme tumoral. De nombreuses méthodes
reposant sur ce principe ont été étudiées. La plupart d’entre elles reposent sur une simple
discrimination des voxels en intensité, sans prise en compte d’informations spatiales. Toutefois,
en raison de la variabilité inter- et intra- tumorale et des caractéristiques des images TEP
(résolution spatiale, bruit), il n’y a à ce jour pas de consensus général sur la sélection d’un
niveau de seuillage. Par conséquent, la détermination optimale du seuil demeure une tâche
difficile dont l’étude reste un domaine de recherche actuel. Parmi les différentes techniques
de segmentation, on distingue les méthodes à seuil fixe, les méthodes à seuil adaptatif et les
méthodes adaptatives itératives qui reposent sur l’application successive de plusieurs seuils,
jusqu’à convergence.

• Seuillages fixes

En seuillage fixe, tous les voxels dont l’intensité est supérieure à une valeur seuil fixée sont
considérés comme appartenant au volume tumoral. Ce seuil correspond généralement soit à
une valeur absolue de SUV, souvent supérieure à 2,5 SUV [303], soit à un seuil relatif à la
valeur d’intensité maximale, généralement de 40 à 43% du SUVmax en clinique [304]. Ces
méthodes ont l’avantage d’être rapides et très simples à utiliser. Cependant, lorsque le seuil
d’intensité est fixé comme un pourcentage de l’intensité maximale dans la tumeur, ce dernier va
directement dépendre de la valeur du SUVmax qui est particulièrement sensible au bruit dans
l’image ainsi qu’à l’hétérogénéité tumorale. Une faible variation du SUVmax peut engendrer une
variation importante des contours tumoraux. Par ailleurs, pour les lésions à faible contraste
avec le fond de l’image ou pour les petites lésions très impactées par l’EVP, un seuillage fixe
va avoir tendance à inclure les voxels du fond dans la région d’intérêt, avec pour conséquence
une surévaluation du volume métabolique. Enfin, les méthodes par seuillage fixe vont être
généralement incapables de donner des résultats pertinents en présence d’hétérogénéité de
la fixation, occasionnant généralement là aussi une sous-évaluation du volume d’intérêt. Les
segmentations issues de seuillages fixes vont donc dépendre très fortement de la taille des
lésions, du contraste d’activité entre la tumeur et le fond, du bruit présent dans l’image [305]
ainsi que de l’hétérogénéité des lésions. Afin d’essayer d’intégrer ces paramètres aux méthodes
de segmentation, des méthodes un peu plus complexes utilisant des seuillages adaptatifs ont
donc émergé.

• Seuillages adaptatifs
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La plupart des méthodes de seuillages adaptatifs prennent en compte certaines propriétés des
sources (= lésions dans le cas clinique) pour le calcul du seuil optimal, comme le rapport
d’activité entre la source et le fond [303, 306–308], la taille et la forme de la source [305], ou
encore le flou induit par le mouvement [309,310]. Plusieurs revues sur la segmentation en TEP
en général ont répertorié les principales méthodes de seuillages adaptatifs et les ont comparé
entre elles [299,301,311]. La plupart de ces méthodes déterminent le seuil optimal en s’appuyant
sur des acquisitions de fantômes où la taille, la forme des sources et les rapports d’activité
source/fond vont permettre de déterminer pour chaque situation le seuil à appliquer. Cette
approche rend ces méthodes applicables à un plus large éventail de cas et tend à augmenter leur
robustesse notamment contre l’EVP [312, 313]. Dans l’ensemble, la principale limitation de ces
méthodes repose sur le fait que leurs paramètres doivent être optimisés pour chaque imageur
et chaque configuration (protocole d’acquisition, de reconstruction etc.) [306]. Par ailleurs, le
fait que ces méthodes soient optimisées via des fantômes composés généralement de formes
géométriques simples (sphères) homogènes les rend pour la plupart assez peu performantes
pour segmenter les volumes hétérogènes.

• Méthodes itératives

D’autres méthodes reposent sur le calcul d’une fonction seuil qui est préalablement calibrée
en fonction des caractéristiques lésions/sources testées. La détermination du seuil optimal se
fait itérativement jusqu’à convergence de cette fonction. Par exemple, dans les méthodes de
Jentzen et al. (2007) ou Drever et al. (2007), la taille de la lésion ainsi que le rapport d’activité
de la tumeur par rapport au fond sont pris en compte. La détermination du seuil optimal se
fait alors de manière itérative jusqu’à convergence, i.e. lorsque le volume segmenté n’évolue
plus entre deux seuils successifs. Ces méthodes nécessitent une étape initiale d’étalonnage afin
de définir la fonction qui donne le seuil optimal en fonction des paramètres considérés, mais
ne nécessitent pas obligatoirement une étape d’optimisation préalable [314], contrairement aux
méthodes de seuillage adaptatifs non itératifs.

De manière générale, les méthodes par seuillages peuvent donner de bons résultats pour les
distributions d’activité homogène mais restent néanmoins limitées pour les lésions de forme
complexe et/ou de fixation hétérogène [315]. Les seuillages fixes restent néanmoins déconseillés
selon les dernières recommandation de l’AAPM [302].

2.4.1.2/ Les méthodes basées sur la détection de contours

La segmentation de régions d’intérêt sur les images TEP peut également être réalisée à partir
de critères morphologiques basés sur la détection des contours [316]. L’avantage de cette
approche repose sur le fait que l’activité à l’intérieur et à l’extérieur de la région d’intérêt n’a
pas besoin d’être uniforme ni d’être constante le long du contour pour obtenir une segmentation
réussie. Avec cette approche, on s’intéresse donc aux variations des intensités dans l’image
pour détecter les transitions entre différentes régions. Pour cela, des méthodes dérivatives
sont généralement utilisées pour générer une image gradient. Les maxima de cette image
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représentent alors les contours de l’objet à segmenter. On peut distinguer deux principales
approches pour localiser ces maxima : la méthode des “contours actifs” (également connus sous
l’appellation snakes) [316,317] et la méthode de “partage des eaux” (watershed) [318].

• Les contours actifs

La méthode des contours actifs se base sur un a priori initial géométrique de l’objet à
segmenter qui se déforme itérativement pour s’adapter aux contours de l’objet. La déformation
de ce contour est gérée par une fonction de coût appelée énergie. Cette dernière est définie de
manière à prendre en compte à la fois la régularité du contour et les contraintes liées à l’image
(intensité, forme, texture, etc). Cette technique a été adaptée aux images TEP [316, 319, 320]
notamment en complément d’une méthode de segmentation basée sur le seuillage, en ajoutant
une contrainte liée aux contours de la région à segmenter [321].
La méthode des “fronts de propagation”, ou Level Set, a également été proposée [322] comme
technique de modélisation des contours actifs et testée sur les images TEP [321, 322]. Cette
méthode remplace l’information géométrique a priori des snakes par une interface bi ou tri-
dimensionnelle qui va se propager en “suivant” les contours de l’objet. La vitesse de propagation
va dépendre de nombreux paramètres pour lesquels le modèle doit être adapté [322,323].

• La méthode de partage des eaux

La méthode du partage des eaux quant à elle considère l’image gradient comme une carte
topographique avec plusieurs niveaux “d’altitude”. Parmi les approches connues, on peut citer
celle de la "montée des eaux" où l’on simule une montée des eaux à partir de minima régionaux.
Au fur et à mesure de la montée des eaux, certaines régions, correspondant à deux minima
distincts et donc initialement isolées, fusionnent. La ligne correspondant à l’altitude à partir
de laquelle les bassins fusionnent permet d’en déterminer la frontière. D’autres approches, qui
utilisent notamment des algorithmes par ruissellement ou topologiques, sont également utilisés
pour construire cette ligne de partage des eaux [324,325].

De manière générale, les méthodes de détection de contours vont être sensibles à la résolution
spatiale, au flou et au bruit présent dans les images. Il est possible néanmoins de compenser ces
effets par des étapes de pré-traitement telles que des méthodes de déconvolution ou de correction
d’EVP pour le flou, ou encore par des méthodes de débruitage [326, 327]. Néanmoins, quelles
que soient les méthodes de détection de contours, leurs performances vont dépendre à la foi
des paramètres à ajuster (comme la vitesse pour les level sets), des filtres utilisés ainsi que des
potentielles corrections pré-traitement effectuées.

2.4.1.3/ Les méthodes de classification

Le principe des méthodes de classification repose sur la labellisation de chaque élément de
l’image à une région donnée. Cette classification peut se faire via des méthodes dites d’agréga-
tion qui vont chercher à diviser l’image en régions distinctes en groupant les voxels de mêmes



2.4. MÉTABOLISME ET VOLUME TUMORAL 59

caractéristiques préalablement déterminées. La classification peut également être réalisée à
l’aide d’approches probabilistes et statistiques, qui vont prendre en compte la répartition
statistique des voxels dans l’image, en plus de leur information spatiale et d’intensité. Enfin, des
méthodes d’apprentissage supervisé vont permettre d’estimer statistiquement les dépendances
dans les données à des fins de classification. Ces méthodes sont largement étudiées à l’heure
actuelle car elles montrent des résultats prometteurs [328].

• Les méthodes d’agrégation

Pour les méthodes d’agrégation, les voxels sont regroupés dans une même région s’ils ont des
caractéristiques communes ou proches. L’une des méthodes d’agrégation la plus intuitive est la
croissance de région (region growing), qui commence avec l’implantation d’une “graine”, i.e. un
point de départ au processus itératif, à partir duquel les voxels voisins vont progressivement être
inclus dans la région initiale s’ils satisfont certains critères de similitude [329,330]. Néanmoins,
si les critères sont fixes, l’algorithme de croissance de région se rapproche très fortement d’un
seuillage adaptatif auquel une contrainte de connectivité à été ajoutée.
L’une des méthodes classiques d’agrégation est la méthode des k-moyennes (k-means) qui vise
à affecter un ensemble de point (ici les voxels) à des classes (ici des régions) dont le nombre
est préalablement connu [331]. L’appartenance à une classe est déterminée par la moyenne
des caractéristiques des éléments contenus dans cette classe. L’inclusion d’un élément est faite
de manière à toujours minimiser la distance entre l’élément et la moyenne de la classe. Le
processus d’inclusion d’un nouvel élément est généralement réalisé de manière itérative, une
nouvelle moyenne est donc recalculée à chaque fois jusqu’à convergence de l’algorithme. Une
autre méthode consiste à attribuer les éléments non pas directement à une classe, mais à une
probabilité d’appartenance à la classe. Cette méthode est appelée Fuzzy-C-means (FCM) [332]
car elle se base sur une approche de logique floue. La méthode de FCM a été utilisée pour
la segmentation des images TEP [333, 334] et a montré de meilleurs résultats que certaines
méthodes par seuillage (fixe et adaptatif) [335].
La principale limite de ces approches repose sur la connaissance a priori du nombre de classes.
Elles sont également sensibles au bruit ainsi qu’à l’hétérogénéité des lésions. Toutefois, la
prise en compte de ces deux derniers aspects par l’ajout d’un filtrage anisotropique et par
la décomposition en ondelette à trous (wavelet transform) a permis d’améliorer la méthode
FCM [336].

• Les approches statistiques

Les approches statistiques visent à classer les voxels en différentes régions en fonction de leurs
propriétés statistiques de répartition dans l’image par une modélisation du bruit mais également
en fonction de leurs caractéristiques spatiales. En effet, le bruit étant corrélé spatialement
dans les images TEP reconstruites, la probabilité d’un voxel d’appartenir à la même classe
que ses voisins est plus élevée que celle d’appartenir à une autre classe. Parmi les approches
qui ont été proposées, la plupart sont basées sur l’inférence bayésienne. Les approches qui
modélisent les interactions spatiales des voxels sont généralement basées sur les champs de
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Markov et les modélisations du bruit sont le plus souvent définies à l’aide de distributions
gaussiennes, même si d’autres modèles plus avancés ont également été proposés [337]. Parmi
les études qui ont utilisé sur des images TEP des algorithmes de segmentation fondés sur des
méthodes statistiques, on peut citer celle de Montgomery et al. [338] qui a couplé les champs
de Markov à une approche multi-échelle qui repose sur une transformée en ondelettes à trous
ou encore Aristophanous et al. [339] dont la méthode s’appuie sur une approche de mélange de
modèle gaussiens (gaussian mixture models). Néanmoins, bien que ces algorithmes proposent
des modèles robustes vis à vis de distributions bruitées, ils ne prennent pas en compte la notion
de flou inhérente aux images TEP (part. 1.2.2). Afin d’essayer de palier à cette limitation,
une autre approche, a été proposée [340–342]. Cette méthode de segmentation, appelée FLAB
pour Fuzzy Locally Adaptive Bayesian, a été évaluée sur fantômes physiques ainsi que sur
images TEP simulées et cliniques et a montré de très bons résultats en comparaison à d’autres
méthodes de segmentation, y compris sur des lésions hétérogènes [343].

• Les méthodes par apprentissage supervisé

La particularité de ces méthodes réside dans l’apprentissage obligatoire au préalable du
modèle de segmentation sur un ensemble de données dédiées, appelé généralement l’ensemble
d’entraînement (training set). Dans le cas, par exemple, où les voxels doivent être classés en
deux régions (représentant typiquement la tumeur et les tissus sains), l’entraînement du modèle
se fait sur des images dans lesquelles l’appartenance (la labellisation) des voxels à l’une des
deux régions est connue. Le principe de l’entraînement est ensuite de permettre à l’algorithme
d’identifier sur un grand nombre d’images des paramètres discriminants qu’il juge représentatifs
de chaque région. Ce sont ces paramètres qui seront ensuite utilisés sur de nouvelles images
TEP à des fins de classification. L’application à la segmentation des images TEP est pour
le moment expérimentale mais connaît un grand essor depuis quelques années. Un premier
challenge MICCAI [328] a permis de comparer, sur des données de fantômes physiques ainsi
que sur des images TEP simulées et cliniques, plusieurs techniques de segmentation d’images
TEP dont plusieurs méthodes d’apprentissage supervisé. La méthode identifiée comme la plus
performante s’est avérée être une technique d’apprentissage supervisé utilisant une approche
par réseau de neurones convolutifs (CNN pour Convolutional Neural Network). Toutefois, de
manière générale, pour les méthodes par apprentissage supervisé, la nécessité d’avoir un jeu de
données d’entraînement peut être rapidement limitant.

De nombreuses méthodes de segmentation plus ou moins complexes ont donc été développées
et/ou adaptées à l’imagerie TEP. Cependant, à l’heure actuelle, aucune de ces méthodes ne
fait consensus. En ce basant sur l’analyse comparative des techniques de segmentation en TEP
de Foster et al. (2014) ainsi que sur les études Schaefer et al. (2015) et Zaidi et al. (2012),
nous avons décidé d’utiliser la méthode de seuillage adaptatif de Schaefer et al. (2008), en
raison de son accessibilité et de ses performances, évaluées à la fois sur fantômes et sur images
cliniques. L’étape préalable d’étalonnage sur fantôme et l’application de cette dernière à nos
images cliniques sont développées dans la partie qui suit.
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2.4.2/ Détermination des paramètres nécessaires à la méthode de
seuillage adaptatif et segmentation du volume métabolique

La méthode de Schaefer est une méthode de segmentation par seuillage adaptatif dont l’appli-
cation aux images cliniques nécessite une calibration préalable sur fantôme physique.

2.4.3/ Fantôme NEMA-IEC

Les fantômes physiques sont des objets utilisés en imagerie pour la caractérisation, via des tests
standardisés, des performances machines. Ils ont généralement des parois en plexiglas avec des
inserts et des volumes creux permettant l’ajout à l’intérieur de solutions radioactives. Leur géo-
métrie et leur composition étant connus, ils servent ainsi de référence terrain pour l’évaluation
des performances des méthodes d’estimation d’activité. Il existe plusieurs types de fantômes
physiques. On peut citer les fantôme de type “Jaszczak”, cylindres creux dont les dimensions
sont choisies pour simuler la largeur d’un patient et qui peuvent contenir des sphères remplis-
sables ou pleines pour simuler des lésions tumorales ; les fantômes développés spécifiquement
pour l’imagerie cérébrale (RS 901T Head Phantom, Hoffman 3-D Brain Phantom) avec notam-
ment des compartiments permettant de simuler la distribution de l’activité dans le cerveau ; ou
encore les fantômes dit anthropomorphes qui simulent le thorax humain de manière plus ou
moins réaliste (NEMA-IEC, Torso ECT/TOR/P, Head/Thorax phantom RS 800T). Ces der-
niers contiennent différents inserts simulant certaines parties anatomiques, comme la colonne
vertébrale, les poumons, le foie ou le coeur. Le fantôme anthropomorphe NEMA-IEC a été uti-

Figure 2.8 – Fantôme anthropomorphe NEMA IEC [203]

lisé pour l’étape de calibration de la méthode de Schaefer (fig. 2.8). Ce fantôme est un cylindre
de dimension 300 × 230 × 180 mm. Il possède un insert creux cylindrique d’un diamètre de 51
mm qui s’étend verticalement en son centre et dont le remplissage est généralement fait avec
un matériau de densité égale aux poumons. Il dispose également de 6 sphère creuses de 10, 13,
17, 22, 28, 37 mm de diamètre, centrées sur un rayon de 57 mm. Le fond ainsi que les sphères
du fantôme peuvent être remplis avec des solutions avec ou sans radioactivité. Les volumes (le
fond ou les sphères individuellement) peuvent être remplis avec des concentrations en activité
différentes, ce qui permet d’étudier différents contrastes dans l’image.
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2.4.4/ Seuillage adaptatif de Schaefer et al. : étalonnage sur fantôme

La méthode de Schaefer et al. est une méthode de segmentation par seuillage adaptatif dont
la valeur du seuil va être dépendante du contraste source/fond [308]. Dans leur étude, Schaefer
et al. relient le seuil optimal (TS) en fonction de la valeur moyenne de SUV dans la région
correspondant à 70% du SUVmax et de l’activité du fond (bkg) de la manière suivante :

TS = a × mS UV70 + b × Bkg (2.5)

Afin de pouvoir déterminer ce seuil TS, une procédure d’étalonnage décrite dans [308] est
nécessaire pour la détermination des coefficients a et b qui varient en fonction des conditions
d’acquisition des images TEP (ces derniers sont spécifiques à l’imageur, au protocole d’acquisi-
tion et de reconstruction des images).

• Protocole d’acquisition

Plusieurs acquisitions correspondant à des rapports de concentration d’activité sphère/fond
de 2 :1, 5 :1, 10 :1, 20 :1 et 40 :1, ont été réalisées sur un fantôme NEMA-IEC, par ajouts
progressifs d’activité dans le fond du fantôme. Les rapports des concentrations d’activité ont
été choisis de manière à couvrir toute la gamme des rapports de contraste observés dans les
images TEP tardives. Les reconstructions ont ensuite été faites selon le même protocole que les
images TEP tardives du protocole TREN.

• Détermination des coefficients

Afin d’évaluer l’activité du fond, une série de six VOIs a été tracée à une distance d’au moins
5 mm des sphères. Le SUV moyen de toutes ces VOIs a été utilisé comme activité moyenne
du fond. Pour déterminer le seuillage TS optimal pour chaque sphère, une segmentation par
croissance de région a été effectuée, en faisant varier les seuils de manière itérative, par pas
de 0,01 (SUV). La graine à partir de laquelle débute le processus de croissance de région a
été placée manuellement au centre de chaque sphère. Une contrainte de volume a ensuite été
appliquée, de manière à choisir le seuil d’intensité TS qui minimise l’erreur entre le volume de
la région segmentée et le volume réel des sphères (à ± 2%). Ces seuils ont été recueillis pour
chacune des sphères et pour chaque contraste étudié. Une autre série de VOIs ont été générés
avec un seuillage fixé à 70% du SUVmax. La valeur moyenne de SUV dans ces VOIs (mS UV70)
a été récoltée. Pour chaque acquisition et pour chaque sphère, le contraste C sphère/fond de
l’image a ensuite été déterminé de la manière suivante :

C =
mS UV70 − Bkg

Bkg
(2.6)

Les seuils optimaux normalisés TS norm (TS/(mS UV70 − Bkg) en fonction des valeurs de contraste
ont été tracés pour chaque taille de sphère, comme illustré sur la figure 2.9. Une courbe d’ajus-
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tement a ensuite été effectuée sur les données selon la relation suivante :

TS
mS UV70 − Bkg

= (k/C) + a (2.7)

Deux fonctions de régression ont été utilisées, une première pour les volumes inférieurs à 1,15
mL et une seconde pour les volumes supérieurs à 1,15 mL. À partir de cette relation, la valeur
du seuil optimal TS peut être retrouvée via l’équation 2.5 en prenant b = k − a.
A l’issue de cette cet étalonnage, les valeurs des paramètres a et b ont pu être déterminés pour
le système GEMINI TF dans les conditions d’acquisition et de reconstruction étudiées. Leurs
valeurs sont les suivantes :

— a = 0, 44261 et b = 0, 48281 (R = 0.96) pour des sphères de volume égal ou supérieur à 1,15
mL

— a = 0, 61352 et b = 0, 62179 (R = 0.99) pour des sphère de volume inférieur à 1,15 mL

Figure 2.9 – Seuils optimaux normalisés TS norm (TS/(mS UV70 − bkg)) en fonction du contraste
image pour les sphère de volume supérieur à 1,15 mL (a) et inférieur à 1,15 mL (b)

Une fois ces coefficients déterminés, la méthode de seuillage adaptatif a pu être appliquée aux
images TEP tardives préalablement converties en valeurs de SUV selon l’équation 2.5.

2.4.5/ Seuillage adaptatif de Schaefer et al. : application aux images cli-
niques

L’application de l’algorithme de Schaefer et al. sur les données cliniques nécessite le tracé d’une
région d’intérêt centrée sur la tumeur afin d’identifier le SUVmax pour pouvoir ensuite générer
le VOI correspondant à 70% du SUVmax sur lequel sera calculé le SUV moyen (mS UV70). Il
est également nécessaire de tracer un volume d’intérêt sur le sein controlatéral sur lequel sera
calculé l’activité du fond. De manière à automatiser cette étape pour l’intégralité de la base
de données, nous avons décidé d’utiliser les VOIs qui ont été tracés sur la TEP de premier
passage pour localiser la région tumorale et la région de bruit de fond du sein controlatéral
de la TEP tardive. Les patientes ayant été re-positionnées entre ces deux examens, une étape
de recalage des images a été nécessaire afin de pouvoir transposer les VOIs d’un examen à l’autre.
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• Recalage des régions d’intérêt

Le recalage est un procédé qui implique deux images distinctes, une image dite mobile IM(x) et
une image fixe IF(x), toutes deux de dimension d et définies dans leur propre domaine spatial :
ΩF ⊂ Rd et ΩM ⊂ Rd respectivement. Lors d’un recalage, l’image mobile IM(x) est déformée
de manière à correspondre à l’image fixe IF(x). Le principe du recalage est donc de trouver un
déplacement u(x) qui permet à IM(x + u(x)) d’être aligné spatialement sur IF(x), ce qui revient à
trouver une transformation T (x) = x + u(x) qui aligne spatialement IM(T (x)) sur IF(x). La qualité
de l’alignement est définie par une mesure de distance ou de similarité. De manière générale,
le problème de recalage est formulé comme un problème d’optimisation où il faut trouver la
transformation qui minimise une certaine fonction de coût C :

T̂ = argmin
T

C(T, IF , IM) (2.8)

Cette dernière correspond à une mesure de similarité avec éventuellement l’ajout d’un terme de
régularisation. Dans le cas de notre étude, le recalage souhaité n’a pas pour objectif d’être ex-
trêmement précis, il doit seulement permettre une identification “grossière” de la zone tumorale
dans laquelle sera recherchée la valeur d’intensité maximale de la tumeur (SUVmax). Pour cette
raison, il a été décidé de se limiter aux transformations rigides (translations, rotations). L’utili-
sation de ce type de transformation ne nécessite pas de terme de régularisation dans la fonction
de coût. Pour notre étude, l’Information Mutuelle (IM) à été utilisée comme mesure de simila-
rité [344, 345]. Cette mesure suppose qu’il existe une relation statistique entre les distributions
de probabilités des intensités dans l’image fixe et l’image mobile :

IM(T, IF , IM) =
∑
f∈ΩF

∑
m∈ΩM

p( f ,m) log(
p( f ,m)

pF( f )pM(m))
(2.9)

avec p( f ,m) la probabilité conjointe de trouver la valeur f dans l’image fixe là où l’on trouve la
valeur m dans l’image mobile. pF( f ) et pM(m) sont respectivement les probabilités de trouver
les valeurs f et m dans l’image fixe et l’image mobile. Cette mesure de similarité, bien qu’habi-
tuellement utilisée pour des recalages entre images de modalités différentes [346], a l’avantage
de fonctionner aussi pour les recalages monomodales. Pour son application, le nombre de bins
de l’histogramme a été fixé à 32. L’optimisation a été effectuée par une descente de gradient
stochastique et une approche pyramidale avec 4 niveaux a été employée.
Toutes les opérations de recalage ont été effectuées grâce aux outils elastix [347, 348] sur les
images TDM associées aux images TEP. Le recalage n’a pas été effectué directement sur les
images TEP car ces dernières ne présentent pas les mêmes caractéristiques entre l’image précoce
et l’image tardive (la fixation du traceur ayant évoluée).

• Délinéation du volume métabolique

Une fois le VOI tumoral recalé sur l’image TEP tardive, une dilatation de ce dernier est effectuée
afin de garantir l’inclusion de la totalité de la tumeur et remédier aux éventuels erreurs de
recalage. La valeur du SUVmax est alors récupérée dans cette région, l’isocontour correspondant
à 70% du SUVmax est tracé et la valeur d’intensité moyenne dans cette région est sauvegardée
(mS UV70). Sur le VOI recalé correspondant aux tissus sains, la moyenne des intensités est
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calculée (bkg). Une fois les valeurs de mS UV70 et d’activité dans le fond récupérées, le seuillage
adaptatif de Shaefer et al. permettant la segmentation du volume métabolique a été appliqué.

Figure 2.10 – Illustration d’une tumeur proche du coeur chez une patiente de 67 ans atteinte
d’un carcinome canalaire luminal du sein gauche. À gauche, un exemple où une partie du coeur
de la patiente à été incluse durant la phase de dilatation, occasionnant un VOI finale (rouge)
non représentative de la tumeur. À droite, le VOI corrigé (rouge) de la tumeur, segmenté après
diminution du rayon de dilatation.

Toutefois, durant l’étape de dilatation, pour certaines tumeurs situées proches de la paroi thora-
cique, la région d’intérêt dilatée incluait une partie du coeur. Dans ces cas-là, la valeur maximale,
correspondant normalement au SUVmax de la tumeur, s’avérait être fausse et surestimée, comme
illustré sur la figure 2.10. Ces cas ont pu être isolés et corrigés en diminuant le facteur de dila-
tation jusqu’à ce que la région d’intérêt n’inclue plus aucune partie du coeur, tout en veillant
néanmoins à ce que l’ensemble du volume tumoral soit compris. En ce qui concerne les VOIs
correspondant aux tissus sains, dans la quasi-totalité des cas, le recalage rigide a permis d’ob-
tenir un VOI dans le sein controlatéral sur la TEP tardive sans transformation additionnelle.
Cependant, dans certains cas, le VOI recalé s’est retrouvé soit à la frontière, soit en dehors du
sein controlatéral. Pour ces cas-là, une nouvelle région d’intérêt a été tracée manuellement via
le logiciel ITKSnap [349]

Enfin, l’une des limites de l’algorithme de segmentation automatique de Schaefer et al., qui
est une limite majeure des méthodes de seuillages fixes et adaptatifs, concerne son application
aux tumeurs hétérogènes. Typiquement, dans le cas de tumeurs nécrosées, le volume tumoral
segmenté ne va pas inclure ces régions de nécrose. Or, ces dernières ont été intégrées dans les
délinéations manuelles de la perfusion tumorale. Dans le cadre de cette thèse, nous avons donc
fait le choix d’incorporer ces régions nécrosées ou peu fixantes dans le volume métabolique afin
de pouvoir étudier en parallèle la perfusion tumorale et le métabolisme glucidique de la tumeur,
sur un volume tumoral équivalent. Par ailleurs, l’étude de l’hétérogénéité tumorale, qui fait
également partie des travaux de cette thèse, a été un argument supplémentaire à l’incorporation
de ces régions dans le volume tumoral métabolique. Ces régions non incluses par la segmentation
automatique ont donc été identifiées et corrigée manuellement via ITKSnap (fig. 2.11). Seules
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Figure 2.11 – Exemple VOIs corrigée chez une patiente de 45 ans atteinte d’un carcinome
canalaire Triple Négatif au sein droit.

les tumeurs montrant des zones non incluses complètement englobées dans le VOI issu de la
segmentation automatique ont été corrigées (31 patientes au total).
Une étape de vérification finale a été effectuée par la visualisation de l’intégralité des images
TEP tardives et des régions d’intérêts tumorales et de bruit de fond associées.

En résumé Ce travail a permis de construire l’image paramétrique nécessaire à l’évaluation
de la perfusion tumorale. En parallèle, une étude sur la quantification du biais dans les images
de faible statistique et sur l’amélioration de leur qualité a montré des résultats prometteurs pour
une future application sur les images dynamiques de la base de données (Annexe C). Enfin, la
segmentation du volume tumoral sur les images TEP tardives a permis de générer la région
d’intérêt pour l’évaluation du métabolisme glucidique. À l’issu de toutes ces étapes, une base
de données de 246 patientes contenant les images cliniques, les volumes d’intérêts et les images
paramétriques de perfusion, a été créée.
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En se basant sur la base de données générée, l’objectif de ce troisième chapitre est de caractériser
les tumeurs mammaires via leur analyse perfusionnelle et métabolique. Pour ce faire, une étude
sur l’hétérogénéité des tumeurs, évaluée à la fois sur les images métaboliques et sur les images
de perfusion a été effectuée via une analyse de texture. Deux analyses ont été réalisées, une
première dont l’objectif était d’évaluer l’impact d’une méthode de calcul des paramètres de
texture sur la classification des patientes bonnes et mauvaises répondeuses, et une seconde
centrée sur la caractérisation des tumeurs mammaires en fonction des relations observées entre
les indices d’hétérogénéité tumorale et les paramètres biologiques et moléculaires des tumeurs.
Ce troisième chapitre se découpe en quatre parties : une première introduisant l’hétérogénéité
tumorale et l’intérêt clinique potentiel qui en découlent, une seconde partie décrivant le principe

67
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de l’analyse de texture, une troisième partie portant sur l’étude de la méthodologie de calcul
des paramètres de texture et enfin une dernière partie traitant sur l’hétérogénéité tumorale
perfusionnelle et métabolique et ses relations avec les paramètres biologiques et moléculaires
des tumeurs.

3.1/ Hétérogénéité tumorale : origine et motivations

3.1.1/ Hétérogénéité tumorale et oncogenèse

Dans leur revue de 2011, Hanahan et Weinberg [350] rappellent les 10 principaux mécanismes
biologiques développées par les cellules tumorales au cours de leur évolution :

— L’indépendance vis à vis des signaux de prolifération
— L’insensibilité aux signaux supresseurs de croissance
— Le développement d’une résistance à la mort cellulaire (apoptose)
— La capacité à induire l’angiogenèse
— La capacité d’invasion et de dissémination métastatique
— Un potentiel de réplication illimité
— La capacité d’échapper au système immunitaire
— La reprogrammation du métabolisme énergétique
— Une instabilité génomique et l’apparition de mutations
— Une inflammation favorisant le processus tumoral

Figure 3.1 – Résumé des 10 grandes caractéristiques des tissus tumoraux [350]

Durant l’oncogenèse, les processus de mutations et de sélections donnent naissance à des po-
pulations de cellules cancéreuses distinctes au sein d’une même tumeur. En effet, les cellules
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peuvent présenter des caryotypes différents [351], des expressions génétiques différentes [352]
ou encore des différences au sein du génome [353] occasionnant ainsi une hétérogénéité dans la
tumeur. Différents types d’hétérogénéité tumorale peuvent être identifiés [354] :

— l’hétérogénéité intra-tumorale issue des différences cellulaires au sein d’une même tumeur ;
— l’hétérogénéité intra-métastases issue des différences cellulaires au sein d’une même méta-

stase ;
— l’hétérogénéité inter-métastase, qui correspond à des différences observées entre plusieurs

métastases d’un même patient [355] ;
— l’hétérogénéité inter-patient, qui représente les différences tumorales entre patients.

L’hétérogénéité intra-tumorale regroupe rien qu’à elle seule plusieurs types d’hétérogénéités qui
peuvent être d’ordre cellulaire, mais également tissulaire ou macroscopique. En effet, de par
l’évolution des cellules cancéreuses et l’environnement dans lequel elles se trouvent, des hétéro-
généités tissulaires régionales peuvent apparaître dans l’architecture stromale, au niveau de l’an-
giogenèse, dans la consommation en oxygène ou encore dans le métabolisme glucidique [356]. En
effet, la néovascularisation des tumeurs faiblement régulée et la prolifération intensive de leurs
cellules conduit à la formation de zones au sein des tumeurs plus ou moins éloignées du réseau
vasculaire. L’apport d’oxygène et de nutriments se fait alors de manière hétérogène. La baisse
de disponibilité en oxygène, i.e. l’hypoxie, ainsi qu’en nutriments, comme le glucose, entraînent
également une augmentation de l’activité glycolytique des cellules dans ces zones [357]. Ces
régions d’hypoxie faiblement perfusées peuvent conduire à des hétérogénéités macroscopiques
comme des nécroses si l’apport vasculaire devient absent au fur et à mesure de la croissance
tumorale.
Ces hétérogénéités présentent donc un intérêt clinique car elles sont le reflet des aspects du
développement des tumeurs.

3.1.2/ Caractérisation de l’hétérogénéité tumorale

L’évaluation de l’hétérogénéité intra-tumorale, considérée comme un des reflets de la nature
et de l’évolution du cancer, représente un défi en oncologie [358] dans la mesure où elle pour-
rait être prise en compte dans la stratégie thérapeutique à des fins de médecine personnalisée.
La caractérisation de cette hétérogénéité peut être réalisée à l’aide de biopsies. Ces dernières
permettent l’analyse des tissus à l’échelle cellulaire et offrent donc une excellente résolution
spatiale. Toutefois, cette approche reste un acte invasif et limité aux points de prélèvement.
De nombreuses équipes se sont alors intéressées à l’analyse de texture des images médicales,
notamment des images TEP, pour la quantification de l’hétérogénéité tumorale. Cette dernière,
visible sur l’imagerie, pourrait être en partie le reflet des hétérogénéités sur des échelles infé-
rieures. L’examen d’imagerie offre, certes, une moins bonne résolution spatiale que la biopsie,
mais permet l’étude de l’ensemble de la lésion et ce, de manière non-invasive.
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3.2/ Analyse de texture

3.2.1/ Principe et application de l’analyse de texture en imagerie médi-
cale

3.2.1.1/ Introduction à l’analyse de texture

L’analyse de texture (AT) est un procédé qui est utilisé pour extraire des informations
quantitatives, représentatives de ce que l’on nomme la texture d’une image, en renseignant
sur l’arrangement spatial des intensités de l’image étudiée. La texture d’une image va ainsi
être caractérisée par des indices de texture reflétant par exemple l’homogénéité (ou l’entropie)
des intensités, la régularité (ou l’irrégularité) de certains modèles structurels des intensités de
l’image, etc. L’avantage de l’analyse de texture est qu’elle est à même d’identifier aussi bien
des motifs de texture macroscopiques, reconnaissables et visibles à l’oeil nu, comme le sont
par exemple les zones de larges nécroses des tumeurs, mais également des caractéristiques de
textures plus fines, moins (ou non) accessibles à une expertise visuelle.
L’application de l’analyse de texture aux images médicales, toutes modalités confondues, fait
partie de la radiomique (radiomic en anglais), dont le terme a été introduit en 2010 par Gillies et
al. puis repris en 2012 par Lambin et al. [359,360]. La radiomique est définie comme l’extraction
d’un grand nombres de paramètres quantitatifs en imagerie (intensité, forme, texture...), dont
on va étudier la complémentarité et la corrélation avec d’autres caractéristiques biologiques,
comme l’activité génomique des tumeurs [361, 362], leur classification par stade, histologie
ou encore leur profil moléculaire [363–366]. La radiomique a également donné des résultats
prometteurs dans le monitoring des thérapies en oncologie [367, 368] notamment dans la
prédiction de la réponse à la CNA dans le cas du cancer du sein (part. 1.1.4.3).
L’analyse de texture des images médicales, utilisée en parallèle ou complément de biomarqueurs
conventionnels cliniques et/ou biologiques, est actuellement un sujet de recherche majeur pour
le développement de la médecine personnalisée.

3.2.1.2/ Protocole d’application de l’analyse de texture aux images médicales

De l’intérêt croissant dans le milieu médical pour la radiomique est né en 2016 et régulièrement
mis à jour depuis (la dernière version, v11, datant de 2019), une initiative de normalisation
des biomarqueurs en imagerie nommée IBSI (Image Biomarker Standardisation Initiative) [369].
L’IBSI est une collaboration internationale indépendante qui vise à normaliser l’extraction des
indices radiomiques des images médicales. Cette initiative est née du manque de reproductibilité
et de validation des études radiomiques de plus en plus nombreuses. L’objectif de l’IBSI est donc
de fournir une nomenclature et des définitions pour la radiomique en général, de donner des
directives d’application ou encore de référencer des outils de vérification des calculs des indices
de texture. Ainsi, avant de pouvoir extraire les indices de texture des images médicales, tout un
processus de préparation des données doit être effectué. Les principales étapes de ce processus
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tel qu’il est présenté dans IBSI sont les suivantes :

A. La conversion des intensités des données brutes
Certaines modalités d’imagerie nécessitent une conversion des données brutes en valeurs plus
représentatives cliniquement. C’est le cas en TEP lors de la conversion des images en valeurs
de SUV, ou encore en valeur de perfusion comme expliqué dans le chapitre précédent. Cette
conversion des intensités doit être effectuée avant le calcul des paramètres de texture sur l’image.

B. Les traitements post-acquisition
Le traitement des images post-acquisition a pour objectif d’améliorer la qualité de l’image
reconstruite. Cette étape n’est pas systématique et va dépendre de la modalité d’imagerie
utilisée. On peut citer par exemple la correction d’artefacts pour les acquisitions TDM [370],
les étapes de débruitage et de correction de non-uniformité des intensités en résonance
magnétique [371–374] ou encore la correction de l’EVP en TEP [375,376].

C. La segmentation du volume d’intérêt
L’étape suivante consiste à définir la zone sur laquelle les indices de texture vont être calculés.
Les méthodes de segmentation dépendent des propriétés des images, elles vont donc varier selon
les modalités d’imagerie utilisées. Pour l’imagerie TEP, une description générale des méthodes
de segmentation a été faite dans le chapitre précédent, partie 2.4. L’influence de la méthode de
segmentation sur les valeurs des indices de texture sera discutée plus en détail dans la partie
3.2.3.2 de ce même chapitre.

D. L’interpolation
Le calcul des indices de texture doit être invariant par rotation, afin de permettre la compa-
raison entre différents échantillons. Pour cela, la discrétisation de l’image doit être faite avec
des voxels isotropes. Si ces derniers sont fréquents en imagerie TEP, ce n’est néanmoins pas le
cas en imagerie TDM ou IRM pour lesquelles les voxels ont généralement une dimension axiale
plus grande que les dimensions radiales et tangentielles. Dans le cas de voxels non-isotropes, un
rééchantillonnage de l’image et donc une interpolation est alors nécessaire. L’étape d’interpo-
lation est importante pour la cohérence des mesures, les indices de texture étant sensibles aux
changements de taille des voxels [377–381]. Dans le cas des données TEP à notre disposition,
les voxels étant isotropes, cette étape n’a pas été obligatoire. Plusieurs aspects, qui découlent
de ce ré-échantillonnement spatial, comme le choix de l’algorithme d’interpolation ou encore
la re-segmentation des VOIs ne seront donc pas abordés ici, mais sont décrits en détail dans [369].

E. La discrétisation des intensités
La discrétisation des intensités présentes dans le VOI est généralement nécessaire car, en
regroupant les voxels de même intensité, elle va permettre de restreindre la taille de la
matrice de texture à calculer et également limiter l’impact du bruit [369, 382]. Cette dis-
crétisation doit trouver un compromis entre la minimisation des valeurs possibles pour un
voxel et la conservation des informations de l’image. Plusieurs méthodes ont été décrites
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dans la littérature. Parmi celles-ci, deux méthodes ont été identifiées comme les plus com-
munément employées : la méthode dite “absolue” ou à “largeur de bin fixe” (FBS pour Fixed
Bin Size) et la méthode dite “relative” ou à “nombre de bin fixe” (FBN pour Fixed Bin Number).

• Discrétisation Relative (DR)

La DR consiste à rééchantillonner l’intensité des voxels entre les valeurs minimales et maximales
présentent dans le VOI. Cette approche peut être décomposée en deux étapes : en premier
on redimensionne les intensités minimales et maximales des voxels entre 0 et 1, puis on les
rééchantillonne avec un nombre fixe (D) de valeurs discrètes [383,384]. La DR est associée dans la
littérature à une discrétisation dite en “nombre de bin fixe” (FBN) car on discrétise l’image en un
nombre fixe de valeurs d’intensités (16, 32, 64, 128, etc) [384,385]. L’équation permettant cette
discrétisation est la suivante (où les valeurs d’intensité discrétisées sont arrondies à l’inférieur) :

DR(x) =

⌊
D ×

I(x) − Imin

Imax − Imin

⌋
(3.1)

avec I(x) et DR(x) les valeurs d’intensité dans un voxel x avant et après la discrétisation
de l’image, Imin et Imax les intensités minimales et maximales, et D le nombre de bins du
rééchantillonnage. Une légère variante, avec l’ajout d’un +1 au dénominateur de cette équation
a également été utilisée dans la littérature [384, 386]. Dans la suite de ce manuscrit, les deux
approches seront notées DR.

• Discrétisation Absolue (DA)

La DA consiste à rééchantillonner l’intensité des voxels entre des bornes d’intensité fixées. La
démarche est relativement similaire à celle de la DR : les intensités sont redimensionnées entre
des valeurs fixées puis rééchantillonnées avec un nombre fixe (D) de valeurs discrètes [387].
L’équation correspondant à une discrétisation absolue est la suivante (où les valeurs d’intensité
discrétisées sont arrondies à l’inférieur) :

DA(x) =

⌊
D ×

I(x) − Iboundary min

Iboundary max − Iboundary min

⌋
(3.2)

avec I(x) et AR(x) les valeurs d’intensité dans un voxel x avant et après le discrétisation de
l’image, Iboundary min et Iboundary max les valeurs d’intensités minimales et maximales fixées et D le
nombre de bin du rééchantillonnage. Les bornes d’intensités étant fixes d’une image à l’autre,
la composante (Iboundary max − Iboundary min)/D est donc constante. Cette dernière correspond à la
largeur de bin utilisée pour la discrétisation. Cette valeur ne variant pas d’une image à l’autre,
la DA est associée dans la littérature à une méthode de “largeur de bin fixe” (FBS). Une légère
variante de discrétisation absolue a également été proposé par Leijennar et al. [388]. Les deux
méthodes seront notées DA dans la suite du manuscrit. La DR a comme inconvénient de ne pas
conserver d’une tumeur à l’autre l’échelle des intensités respectives, dans la mesure où toutes
les valeurs des voxels vont être redimensionnées entre les valeurs minimales et maximales de
chaque image, comme illustré figure 3.2. Toutefois, cette méthode de discrétisation a l’avantage



3.2. ANALYSE DE TEXTURE 73

de permettre une comparaison directe des valeurs des caractéristiques de texture à travers
différentes VOI [369]. La DA, quant à elle, a l’avantage de conserver l’échelle des intensités
entre les images (fig. 3.2). Le choix optimal de la méthode de discrétisation va dépendre de
plusieurs facteurs, dont le type d’imagerie, à savoir s’il s’agit d’une imagerie dont l’unité est
clairement définie (comme la TEP (SUV) ou TDM (Unité Hounsfield)), ou arbitraire (comme
l’IRM) [369]. L’impact du choix de la méthode de discrétisation en imagerie TEP sur les valeurs
des indices de texture sera discuté plus en détail dans la partie 3.2.3.3 de ce même chapitre et
feront l’objet de la partie 3. Les discrétisations absolues et relatives sont les deux méthodes plus
couramment employées dans la littérature, néanmoins d’autres approches moins courantes ont
également été utilisées, comme l’égalisation d’histogramme [389] ou l’algorithme de clustering
de Max-Lloyd [390].
Une fois les intensités discrétisées, les calculs des matrices de textures peuvent être effectués.
Ces matrices ainsi que les différents indices de texture qui en sont extraits sont décrits dans la
partie suivante.

3.2.2/ Matrices et paramètres de texture

La radiomique englobe un grand nombre de paramètres. Avant de définir les différentes
matrices de texture, une brève présentation des indices d’intensité et morphologiques, est réalisée.
Par la suite est détaillée la présentation des quatre principales matrices de texture. Pour faciliter
la comparaison avec la littérature, les noms des matrices et des indices présentés seront écrits
en anglais.

3.2.2.1/ Indices d’intensité

Les indices d’intensité vont décrire la distribution globale des intensités dans le VOI. Ils ne
nécessitent pas l’étape de discrétisation de l’image pour être mesurés. Parmi les indices conven-
tionnels utilisés on peut citer la valeur maximale, la valeur minimale, la moyenne ou encore
l’écart type des intensités des images. D’autres paramètres vont quant à eux décrire l’allure
de l’histogramme de l’image, comme son asymétrie (skewness) ou son aplatissement (kurtosis)
comme illustré figure 3.3. Une liste exhaustive de tous ces indices peut être consultée dans [369].
Les indices d’intensité et de premier ordre reflètent une information globale qui ne renseignent
pas sur l’arrangement spatial des intensités dans l’image. Différents arrangements d’intensité
peuvent avoir des valeurs d’indices identiques si l’histogramme de l’image reste inchangé [391].

3.2.2.2/ Indices morphologiques

La géométrie des lésions peut s’avérer être représentative de leur statut bénin/malin,
comme dans le cancer du sein où le caractère spiculé des lésions est généralement corrélée
au caractère invasif et donc à un statut malin de stade avancé contrairement aux lésions aux
bords bien définis correspondant plus régulièrement à des tumeurs bénignes ou moins agres-
sives [392–394]. Des indices morphologiques renseignant sur la forme des tumeurs peuvent donc
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Figure 3.2 – Histogrammes simulés de deux images (A et B) sur lesquelles sont appliquées une
DR (à gauche) et une DA (à droite) avec D égale à 16 bins. Avec une DR, les valeurs d’intensité
sont normalisées pour chaque VOI avec un nombre fixe de bins, ce qui induit des largeurs de
bins différentes entre les images. Avec une DA, le choix de bornes fixes permet de conserver
la même échelle de SUV dans les images avec une largeur de bin fixe et un nombre de niveau
d’intensité pour le rééchantillonnage fixe qui conduit à des bins «vides» comme illustré dans
l’image B.

être calculés et utilisés en complément des indices d’intensité, de premier ordre et de texture.
Parmi ces paramètres, on peut citer la sphéricité, la compacité, l’irrégularité, le plus large dia-
mètre ou encore le ratio volume/surface
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Figure 3.3 – Illustrations des mesures de skewness et kurtosis, qui permettent d’évaluer l’écart
de l’histogramme de l’image par rapport à une distribution Gaussienne.

3.2.2.3/ Matrices de texture

Les indices d’ordre 2 et supérieurs vont permettre l’analyse de l’hétérogénéité intra-
tumorale. Ces derniers sont extraits de matrices de textures qui caractérisent les relations exis-
tantes entre les voxels d’un même volume d’intérêt. Les indices de texture vont ainsi permettre
de renseigner sur l’arrangement spatial des voxels dans l’image. On distingue deux types d’ap-
proches : l’analyse locale, qui va renseigner sur la relation d’un voxel avec son/ses voisins, et
l’analyse régionale, qui va renseigner sur les relations entre des groupes de voxels de même
intensité. Les quatre matrices principalement utilisées sont :

— la matrice de co-occurrence (GLCM : Gray Level Co-occurrence Matrix ) et la matrice
de différence des niveaux de gris (NGDLM : Neighborhood Gray-Level Difference Matrix )
pour une étude locale de la texture de l’image ;

— la matrice de longueur des séries homogènes (GLRLM : Gray Level Run-Length Matrix ) et
la matrice des tailles de zones homogènes (GLSZM : Gray Level Size-Zone Matrix ) pour
une étude régionale de la texture de l’image.

• la matrice de co-occurrence (GLCM)

La GLCM, proposée par Haralick et al. dans les années 70 [395] va renseigner sur la probabilité
d’observer un couple d’intensités situés à une distance d donnée l’une de l’autre et dans une
direction de l’espace θ = (u, v) fixée. Les indices extraits de la GLCM sont des paramètres de
second ordre car ils vont renseigner sur la relation entre une paire de voxels. La GLCM est une
matrice de taille D × D avec D le nombre de niveaux d’intensités présentes dans l’image après
discrétisation. Chaque élément (i, j) de la GLCM correspond à la probabilité d’avoir deux voxels
d’intensité i et j, séparés par un vecteur (d, θ ).
En pratique, le remplissage de la matrice va donc dépendre de deux paramètres : la distance
d correspond à l’espacement entre les deux voxels étudiés et la direction θ d’observation. Gé-
néralement la distance d est choisie égale à 1, de manière à étudier les relations entre deux
voxels voisins. Pour une direction θ donnée, les paires d’intensités voxels sont répertoriées. La
matrice est ensuite généralement rendue symétrique afin de prendre en compte la direction −θ
puis normalisée afin de retrouver des probabilités d’observation de couples d’intensités [395]. Un
exemple de calcul de GLCM est illustré figure 3.4.

Pour les directions d’observation, chaque voxel ayant 26 connexités avec ses voisins pour
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Figure 3.4 – Illustration du calcul de la matrice GLCM

une image 3D (resp. 8 connexités en 2D), 13 directions (resp. 4 en 2D) sont nécessaires pour
couvrir la totalité de l’espace, comme l’illustre la figure 3.5.

Figure 3.5 – Illustration des 13 directions possibles pour le calcul des matrices, [396]

Deux approches ont été présentées dans la littérature pour le calcul des indices de
texture [397] pour des images 3D : soit 13 GLCM sont calculées pour chacune des 13 directions,
soit une unique GLCM est calculée en sommant puis en normalisant les probabilités calculées
sur les 13 directions. La première option est la plus répandue. L’indice de texture choisi est
calculé pour chacune des 13 directions. Les 13 valeurs sont ensuite moyennées pour obtenir la
valeur finale du paramètre de texture sur le VOI étudié. Dans le cas de la seconde option, une
unique GLCM est calculée et donc un unique indice est extrait. Cette méthode est actuellement
celle recommandée par l’IBSI. Il existe également des approches en 2 dimensions [369] qui
ne seront toutefois pas développées ici car elles sont peu utilisées en pratique. À partir de
la matrice de co-occurrence, de nombreux indices de texture peuvent être calculés [395]. Les
indices utilisés dans ce manuscrit sont présentés en annexe A, une liste exhaustive étant
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disponible dans [369].

• la matrice de différence des niveaux de gris (NGDLM)

La NGDLM [398] va permettre d’extraire des indices qui vont renseigner sur la relation entre un
voxel et ses voisins. La NGDLM renseigne sur la différence d’intensité d’un voxel et l’intensité
moyenne de ses voisins situés à une distance d. Comme pour la GLCM, cette distance est
généralement prise égale à 1. La NGDLM est donc une matrice de taille D×1, avec D le nombre de
niveaux d’intensités présentes dans l’image après discrétisation. Les principaux indices calculés
à partir de cette matrice sont présentés en détail dans [369]. Un exemple de calcul de NGDLM
est illustré figure 3.6.

Figure 3.6 – Exemple de matrice NGLDM, adaptée de [399]. Sur cette illustration, les proba-
bilités de présence des valeurs d’intensités sont ajoutées à la matrice.

• la matrice de longueur des séries homogènes (GLRLM)

La GLRM [400] va renseigner sur la longueur des séries de voxels de même intensité dans l’image,
suivant une direction θ donnée. Tout comme pour la GLCM, 13 directions sont possibles en 3D.
La GLRLM va être de taille D × L, avec D le nombre de niveaux d’intensités présentes dans
l’image après discrétisation et L la taille maximale de longueurs de séries homogènes observées
dans l’image. De la même manière que la GLCM, soit 13 matrices sont calculées pour chacune

Figure 3.7 – Exemple de matrice GLRLM, adaptée de [399]
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des directions θ, soit une unique matrice est calculée en normalisant la somme des probabilités
calculées sur les 13 directions. Un exemple de calcul de GLRLM est illustré figure 3.7. Les
principaux indices extraits des matrices GLRLM peuvent être consultés dans [369].

• la matrice des tailles de zones homogènes (GLSZM)

La GLSZM [401] va renseigner sur la dimension de zones (connexité) de même intensité dans
l’image. Tout comme la GLRM, la GLSZM va être de taille D× S , avec D le nombre de niveaux
d’intensités présentes dans l’image après discrétisation et S la dimension de la zone homogène
observée dans l’image. Un exemple de calcul de GLSZM est illustré figure 3.8. Les principaux
indices extraits des matrices GLSZM peuvent également être consultés dans [369].

Figure 3.8 – Exemple de matrice GLSZM adaptée de [399]

3.2.3/ Analyse de texture en TEP : applications et recommandations

Depuis les dix dernières années, un nombre croissant d’études portant sur l’analyse de
texture ont été publiées. La figure 3.9 rapporte le nombre de publications répertoriées entre
2010 et 2019, via une recherche pubmed effectuée le 01 mars 2020 avec les mots clés “texture
analysis” ou “radiomic” ou “radiomics”. Au total, 1076 publications sont renseignées pour l’année

Figure 3.9 – Évolution du nombre d’articles répertoriés dans pubmed sur l’analyse de texture,
de 2010 à 2019
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2019, plus de deux fois le nombre d’études recensées deux ans auparavant (429 publications en
2017). Le terme “radiomic” étant plus récent, on observe les premières études utilisant ce terme
à partir de 2012. Néanmoins, on peut noter qu’en ajoutant le mot clé “PET”, les études de
texture sur les images TEP représentent moins de 15% des études répertoriées en 2019 (152
publications).

Parmi ces articles sur la radiomique en TEP, les principales thématiques abordées sont :

— des études méthodologiques évaluant l’impact d’un ou plusieurs paramètres sur les valeurs
des indices de texture

— des études méthodologiques proposant des méthodes d’analyse et d’application de l’ana-
lyse de texture

— des études cliniques évaluant les relations entre les indices de texture et des paramètres
cliniques

— des études cliniques évaluant l’apport de l’analyse de texture pour répondre à des questions
cliniques comme la classification de tumeurs, l’évaluation de la réponse à des traitements
ou encore la prédiction de la survie

— des revues de la littérature

Les différents paramètres méthodologiques impactant les valeurs des indices de texture des
images TEP sont présentés ci-après. Les choix qui en découlent pour le traitement des images
de notre base de données y sont présentés.

3.2.3.1/ Influence des paramètres d’acquisition, reconstruction et de traite-
ment des images

L’évaluation de la variabilité des indices de texture est essentielle pour une comparaison
des résultats entre différentes études. Cette évaluation peut être effectuée par des études de
répétabilité qui vont évaluer la variabilité d’un indice mesuré plusieurs fois dans les mêmes
conditions, ainsi que par des études de reproductibilité qui vont quant à elles évaluer les varia-
tions de valeurs d’un indice lorsque ce dernier est mesuré dans des conditions d’observations
différentes. De nombreux travaux se sont ainsi intéressées à l’impact d’un ou plusieurs para-
mètres sur les valeurs d’indices de texture en imagerie TEP. Parmi les paramètres testés, on
peut citer l’échantillonnage, les paramètres de reconstruction, l’impact du type d’imageurs et
des différents traitements d’images (filtrage, corrections d’EVP, de mouvement ou du bruit).
Ces études ont été réalisées via des acquisitions sur fantôme et/ou sur des données patients.

3.2.3.1.1/ Répétabilité des indices (études test-retest)

Les études de répétabilité des indices ont pour objectif d’évaluer la variabilité de leurs va-
leurs entre deux mesures effectuées dans les mêmes conditions. La variabilité des mesures peut
être évaluée via différentes métriques, dont l’une des principales est le calcul du coefficient de
corrélation intra-classe (ICC pour Intraclass Correlation Coefficient). L’ICC est compris entre
0 et 1. Un ICC de 1 correspond à une répétabilité parfaite. Généralement, un indice est dit
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répétable lorsque son ICC est supérieur à 0.8. Une autre approche utilisée dans la littérature est
l’exploitation des graphiques de Bland-Altman où la différence moyenne entre les mesures est
évaluée ainsi que l’intervalle comprenant 95% des mesures. Plusieurs publications ont effectué
des études de répétabilité sur les indices de texture [402–405] sur des images cliniques de cancers
du poumon (NSCLC pour Non-Small Cell Lung Cancer) ou de l’oesophage. Dans les études de
Leijenaar et al. [402] et Tixier et al. [403], tous les indices issus de la matrice de co-occurrence
apparaissent très reproductibles avec un ICC ≥ 80%. L’étude de Van Velden et al. [405] explore
à la fois la répétabilité des indices et leur reproductibilité en fonction des paramètres de recons-
truction et de la méthode de segmentation. Ils constatent que la majorité des indices (98%)
basés sur l’intensité, la forme et la texture ont une répétabilité comparable à celle observée pour
les mesures conventionnelles de SUV (SUVmean, SUVmax, SUVpeak, etc.), avec des ICC pour
la GLCM supérieurs à 80%, excepté pour l’homogeneity (EANM-reconstruction et DR) et le
contrast (PSF-reconstruction et DR). Enfin, Desseroit et al. [404] évaluent la répétabilité à la
fois sur les images TEP et sur les images TDM associées. Les indices considérés ont été évalués à
l’aide de graphiques de Bland-Altman et la répétabilité des paramètres a été définie en fonction
des moyennes et écart-types (SD pour Standard Deviation) des différences entre les mesures.
Les résultats de cette étude montrent que les indices issus de la matrice de co-occurrence sont
majoritairement fiables, avec seulement cinq métriques moyennement répétables (16,7% < SD
< 22,2%) et trois peu répétables (SD > 22,2%) sur les 23 étudiées au total.

3.2.3.1.2/ Reproductibilité des indices

La reproductibilité des paramètres est évaluée en mesurant les variations de valeurs des
indices entre deux mesures dans des conditions d’observations différentes. Plusieurs études ont
donc essayé de quantifier la reproductibilité des indices de texture en fonction de différents
protocoles d’acquisition et reconstruction sur des images cliniques [378, 379, 381, 406, 407],
sur fantômes [378, 408] ou sur image simulées [409]. Parmi ces travaux, certains testent
différents algorithmes de reconstruction (OSEM, RAMLA, BLOB, TOF, PSF, etc) et/ou
différents nombres d’itérations [378, 379, 381, 406–409], font varier la taille des matrices de
reconstruction [378, 379, 381, 406], le mode (2D,3D) et le temps d’acquisition [378, 406, 408] ou
appliquent différents filtrages [378,379,381,408,409]. Les résultats de ces études sont variables,
notamment à cause des différents types d’imageurs et des méthodes de calcul des indices.
Toutefois, des tendances se dégagent. On peut en effet noter que la taille de la matrice de
reconstruction semble être l’une des plus grandes sources de variabilité et que l’indice Entropy
calculé via la GLCM est l’un des paramètres le plus robuste.

L’impact de la correction (ou non-correction) des mouvements en TEP sur les valeurs
des indices de texture a également été étudié sur des images cliniques de cancers pulmo-
naires [410–412]. Les résultats de l’étude de Olivier et al. [411] montrent que les mouvements
respiratoires impactent les valeurs des indices. Seul 26% d’entre eux (56 indices au total)
présentant des variations inférieures à 5% entre les images 3D et 4D. Néanmoins, l’étude à
différentes phases d’une acquisition 4D a montré une bonne reproductibilité des indices au
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cours du cycle respiratoire [410, 411]. Par la suite, Olivier et al. [413] ont étudié l’impact du
bruit sur les valeurs des indices de texture. Dans leur étude, plusieurs bruits Gaussiens (de
SD variables) ont été appliqués sur des images 3D et 4D de fantômes et de patients atteints
de cancers du poumon. Les résultats soulignent l’impact majeur du bruit dans la plupart des
indices étudiés. Les paramètres les plus sensibles au bruit sont ceux issus des GLSZM, mais il
est également mentionné que le bruit dégrade les indices issus de la GLCM.

La diversité des imageurs et l’utilisation de protocoles d’acquisition et de reconstruction
variant d’une étude à l’autre, les comparaisons entre travaux de différents Centres restent dif-
ficiles malgré les analyses de robustesse des indices. Pour remédier à cela, une harmonisation
des valeurs des paramètres de TEP a été proposée par Orlhac et al. [414]. Dans cette étude,
les auteurs ont appliqué l’harmonisation ComBat [415], initialement décrite pour l’analyse gé-
nomique, sur des images TEP de tissus hépatiques sains et de lésions mammaires acquises dans
deux départements différents et avec des résolutions spatiales significativement différentes. Après
harmonisation, plus aucune des distributions des indices de texture testés n’était significative-
ment différente entre les deux Centres. Cette méthode d’harmonisation est basée uniquement sur
les données des patients acquises dans les différents instituts, sans nécessité de calibration/test
sur fantômes, ce qui la rend appropriée pour l’analyse rétrospective des données. Par ailleurs,
les auteurs soulignent le fait que cette harmonisation est directement applicable aux indices de
texture calculés et non aux images TEP, il n’est donc pas nécessaire de réduire la qualité d’un
ensemble d’images pour correspondre à la qualité inférieure d’un autre. Cette harmonisation
s’applique aussi bien aux indices de texture qu’aux paramètres de SUV [414] et semble être
un moyen prometteur de construire des modèles radiomiques à partir de données regroupées
de différents Centres [416,417]. L’utilisation de nouveaux patients après une harmonisation des
paramètres reste néanmoins non triviale (la transformation pouvant mener à des valeurs de
paramètres aberrantes) et la pluralités des appareils et paramètres d’acquisition/reconstruction
utilisés pourrait rendre le nombre de labels à utiliser pour l’harmonisation limitant pour une
estimation robuste.

3.2.3.2/ Influence de la méthode de délinéation

Comme il a été exposé au chapitre précédent (part. 2.4), il n’y a pour le moment pas
de consensus sur une méthode optimale de délinéation des volumes tumoraux en TEP. Ainsi,
dans le cas des études utilisant l’analyse de texture à des fins de classification ou pour la
prédiction de la réponse au traitement, les modèles utilisés doivent être robustes vis à vis de la
méthode de segmentation des volumes tumoraux afin qu’ils soient le plus reproductible possible.

Leijenaar et al. [402] ont dans un premier temps étudié la répétabilité des indices de
texture extraits d’images TEP de cancers pulmonaires segmentés manuellement par cinq
experts différents. Les auteurs ont observé une stabilité avec un ICC > 0.8 pour les indices
issus des matrices GLCM et GLRLM. Orlhac et al. [418] ont quant à eux comparé les valeurs
des indices de texture calculés à partir de VOI segmentés soit avec un seuillage adaptatif, soit
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avec un seuillage fixe (40% SUVmax) pour trois types de cancers différents (sein, pulmonaire et
cancer colorectal métastatique). Seuls cinq paramètres de texture, dont l’entropy extraite de la
GLCM, ont présenté une faible variabilité (avec une SDindice < SDSUVmean) et 14 ont montré
une variabilité modérée (SDSUVmean < SDindice < SDVM ) dont l’homogeneity et la dissimilarity
de la GLCM.
Hatt et al. [419] ont quant à eux étudié en parallèle l’impact de la segmentation et celui de
la correction (ou non-correction) de l’effet de volume partiel sur les valeurs des indices de
texture. Dans cette étude, les auteurs ont évalué les performances prédictives des indices en
fonction des méthodes de segmentation dans l’évaluation de la réponse au traitement pour des
cancers de l’œsophage. Les résultats de cette étude montrent que quatre indices de texture
(dont l’homogeneity et la dissimilarity issus de la GLCM) sont statistiquement plus prédictifs
lorsqu’une segmentation FLAB a été appliquée par rapport à une segmentation par seuillage
fixe. Par ailleurs, excepté pour trois indices de texture régionaux (intensity variability, size-zone
variability et high intensity emphasis), les paramètres de textures apparaissent peu sensibles
vis à vis de la correction de l’EVP, avec uniquement de faibles différences (<10±15%) de notées
entre les valeurs moyennes des indices extraits des images corrigées et non corrigées. Toutefois,
les fortes corrélations entre la plupart des indices calculés et le volume tumoral sont à prendre
en considération vis à vis d’un éventuel biais.
Cheng et al. [420] se sont ensuite intéressés aux capacités pronostiques d’indices de texture
issues d’une analyse régionale (GLSZM) dans le cas de cancers ORL (OPSCC oropharyngeal
squamous cell carcinoma) en utilisant deux méthodes de segmentation. Parmi tous les indices
testés, le ZLNU a été identifié comme ayant une valeur pronostique quelle que soit la méthode
de segmentation. Enfin, plus récemment, Altazi et al. [380] ont comparé l’impact d’une
segmentation manuelle et d’une segmentation semi-automatique sur les valeurs des indices de
texture mesurés pour des cancers du col de l’utérus. Sur 79 paramètres testés, 10 présentent
des résultats de reproductibilité élevée.

Toutefois, afin de s’affranchir du choix de la méthode de segmentation, une méthode alter-
native a été proposé par Foley et al. [421]. Dans cette étude, les auteurs utilisent un algorithme
basé sur les arbres décisionnels pour sélectionner la méthode de segmentation la plus appro-
priée [422] à l’étude radiomique de cancers de l’œsophage. L’avantage de l’utilisation d’un tel
algorithme réside dans le choix automatique de la méthode la plus appropriée pour chaque
individu parmi les différentes méthodes testées (seuillage adaptatif, agrégation, clustering ...).

3.2.3.3/ Influence de la méthode de discrétisation

L’influence de la discrétisation des images sur la robustesse des indices de texture a été
étudiée dans plusieurs études et présente cependant des résultats contradictoires. En effet,
dans le cas de lésions pulmonaires, une meilleure répétabilité des indices calculés avec une DA
a été observée dans [405, 423] alors que pour cette même pathologie, les indices de texture
mesurés après une DR ont été identifiés comme ceux ayant une plus faible variabilité dans
une autre étude [404]. De la même manière, une étude sur fantôme a identifié les indices
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de texture calculés avec un DR comme ayant une plus faible dépendance aux facteurs de
reconstruction ainsi qu’au bruit présent dans les images [424] alors que d’autres études ont
montré que majoritairement, les indices de texture calculés avec une DA s’avéraient être
plus reproductibles que les indices calculés avec un DR vis à vis de la statistique des images
TEP [425] et des paramètres d’acquisition et de reconstruction [408].

Outre l’influence sur la reproductibilité des indices, le choix de cette discrétisation ainsi
que le choix des paramètres utilisés (nombre de bin, largeur de bin) ont également un impact
direct sur les valeurs des indices de texture mesurés. Si l’on compare les méthodes absolue
et relative précédemment présentées, plusieurs études ont montré une forte corrélation entre
les indices de texture et le volume tumoral lorsque l’image est discrétisée de manière relative,
et une corrélation entre les indices de texture et les valeurs SUVmax lorsque celle-ci est
discrétisée de manière absolue. L’information apportée par la texture est donc potentiellement
redondante avec le volume tumoral ou avec les valeurs de SUVmax en fonction de l’approche de
discrétisation employée. Par ailleurs, la comparaison des indices de texture calculés avec une DA
ou une DR a également souligné des différences majeures dans les distributions de ces derniers.
En effet, les indices entropy et homogeneity issus de la GLCM varient généralement selon la
même tendance lorsqu’ils sont calculés sur des images ayant été discrétisées de manière relative
alors qu’ils présentent des variations de distribution opposées lorsque l’image a été discrétisée
de manière absolue, ce qui paraît plus intuitif. De cette constatation s’en est suivi la question
de l’interprétation des paramètres de texture. Une première étude a été réalisée par Tixier et
al. [383] sur l’évaluation de la corrélation entre les valeurs des paramètres de texture mesurés
après une DR et l’appréciation visuelle de l’hétérogénéité de tumeurs pulmonaires déterminée
par des experts. Dans cette étude, l’hétérogénéité tumorale a été évaluée visuellement selon
trois niveaux (1 : distribution homogène, 2 : hétérogénéité modérée, 3 : hétérogénéité élevée) et
quantitativement par trois paramètres de texture (homogeneity, entropy et dissimilarity). Les
résultats montrent des corrélations modérées (0,4 < ρ < 0,6) entre les paramètres de texture et
les scores visuels. Toutefois, cette corrélation peut sembler contre-intuitive dans la mesure où
le paramètre de texture homogeneity étudié augmente de concert avec l’hétérogénéité visuelle.
Dans une autre étude, Orlhac et al. [426] évaluent les corrélations entre les indices de texture sur
des images TEP en pré-clinique et les mêmes indices calculés sur les images d’autoradiographie
des coupes histologiques de ces mêmes tumeurs. Dans cette étude, les indices de texture
sont calculés après une DA des images. Les résultats montrent des corrélations modérées à
élevées (0,57 < ρ < 0,85) entre les indices mesurés sur les deux modalités. Dans une autre
publication, afin d’approfondir l’interprétation des paramètres de texture, Orlhac et al. [427]
simulent des images de sphères comprenant des structures macroscopiques homogènes sur
lesquelles plusieurs niveaux de bruits sont appliqués. Une comparaison directe entre les mêmes
indices mesurés après deux discrétisations différentes d’une même image initiale plus ou moins
bruitée est réalisée. Les résultats de cette étude, complétés par ceux de [428] semblent suggérer
que les indices calculés après une DR ou une DA reflètent potentiellement différents types
d’hétérogénéités. En effet, dans [428] l’auteur suggère que les sphères où aucune structure
macroscopique homogène n’est présente mais où un bruit important occasionne une grande va-
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riabilité de fixation, peuvent être vues comme ayant une “micro-hétérogénéité” en comparaison
à la “macro-hétérogénéité” observée lorsque des structures, dont la taille est comparable à la
taille de la sphère simulée, sont incluses. Les indices de texture mesurés après une DA montrent
dans ces travaux une corrélation avec l’hétérogénéité macroscopique observée sur les images
simulées [427] contrairement aux indices mesurés après une DR qui semblent potentiellement
refléter davantage une “micro-hétérogénéité” [428]. Toutefois, dans [428] l’auteur met également
en garde contre le potentiel biais induit par une DR qui pourrait “créer” artificiellement
de la texture sur une image bruitée considérée cliniquement comme homogène. Enfin, plus
récemment, une autre étude [423] a également comparé, comme Tixier et al. [383], les valeurs
de plusieurs indices de texture par rapport à des scores visuels d’hétérogénéité tumorale évaluée
par trois experts sur des lésions pulmonaires. Pour cette étude, les indices de texture ont été
calculés après une DR, après une DA et après une variante de la DA qui utilise une taille de
bin fixe comme présenté dans [388]. Les résultats de l’étude montrent une faible à moyenne
corrélation entre les indices mesurés après une DA et l’appréciation visuelle (0,14 < ρ < 0,37)
et une absence de corrélation entre cette dernière et les indices mesurés après une DR (ρ < 0,12).

Néanmoins, la naissance de la radiomique vient en grande partie du constat que les images
cliniques sont sous-exploitées par l’évaluation visuelle. L’argument qui tend à privilégier la
DA par rapport à la DR (qui permet une corrélation intuitive des indices avec l’hétérogénéité
macroscopique) peut donc être discuté [429]. En effet, par définition, l’analyse de texture
permet de quantifier aussi bien une texture visible à l’oeil nu, ce qui est a priori le cas
lorsqu’une DA est employée, qu’une texture peu ou non visible à l’oeil nu. On peut donc dans
ce cas concevoir l’utilisation d’une DR comme un complément d’information moins accessible
de prime abord au clinicien.

L’information clinique apportée par l’analyse de texture et son interprétation vont donc
être possiblement dépendantes de la méthode de discrétisation. Le choix de la méthode de
calcul des indices de texture se pose alors. Actuellement, les recommandations de l’IBSI laissent
une marge de manoeuvre dans le choix de la méthode de discrétisation des images TEP. En
effet, bien qu’il soit notifié que l’utilisation d’une DA permette de conserver les échelles des
valeurs des intensités discrétisées et soit donc pertinente dans l’analyse des images TEP, la DR
reste parmi les choix applicables pour cette modalité (cf. [369] tableau 3.1, version de mars
2020). Par ailleurs, il est également mentionné que la méthode de calcul des indices de texture,
peut être optimisée en fonction des objectifs cliniques visés. C’est d’ailleurs en partie le principe
qui a été employé par les premières études qui ont évalué l’impact de la discrétisation sur la
classification tumorale à partir des images cliniques en TEP. En effet, Leijenaar et al. [388]
ont évalué, sur des images cliniques de cancers pulmonaires (NSCLC), la capacité de différents
indices de texture discrétisés de manière absolue et relative à classer les patients. En conclusion
de leurs études, les auteurs identifient les indices issus des images discrétisées de manière
absolue comme plus appropriés pour la classification des patients dans ce contexte clinique. De
la même manière, Orlhac et al. [387] ont montré que l’utilisation de la méthode de DA conduit
à une meilleure différenciation entre des lésions pulmonaires et des régions de tissus sains et
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fournit également une meilleure classification entre différents types histologiques de cancer du
poumon (NSCLC). Une troisième étude, menée par Shen et al. [430] dans le cas du cancer du
col de l’utérus, a montré que les indices de texture calculés après une DR des images permettait
d’obtenir une meilleure identification des cancers avec une atteinte métastatique ganglionnaire.
Enfin, une dernière étude de Lucia et al. [431] à montré le caractère prédictif de paramètres de
texture dans la prédiction de la survie sans récidive des cancers du col de l’utérus, uniquement
après une discrétisation des images faite par égalisation d’histogramme [432]. Ces études, dont
les choix méthodologiques diffèrent selon les types de cancers étudiés, sont à notre connaissance
les seules actuellement à avoir étudié l’impact de différentes méthodes de discrétisation sur la
classification de cas cliniques.

Par ailleurs, au-delà du choix de l’approche de discrétisation, l’impact des valeurs choisies
pour les paramètres utilisés dans chacune des méthodes a également été étudié [384, 385, 387].
Pour ce qui est de la DR, de nombreuses études ont testé l’influence du nombre de bin allant
de 8 à 128. Au vu des résultats, afin de maximiser la reproductibilité des paramètres et afin
de limiter la corrélation des indices de texture avec l’information du volume métabolique, un
consensus a été trouvé pour un nombre de bin de 32 ou 64. On peut néanmoins noter que la
majorité des études publiées à ce jour emploie 64 niveaux d’intensité pour la discrétisation
des images TEP. Pour ce qui est de la DA, les limites utilisées vont dépendre de la plage des
intensités présentes dans les images, et donc de la nature de ces dernières (SUV, perfusion).
En règle générale, il est conseillé de prendre des valeurs qui englobent la totalité des intensités
observées dans les images étudiées.

Enfin, la manière de calculer la GLCM [397] s’est avérée avoir un impact sur la corrélation
entre les indices extraits de cette dernière et les volumes tumoraux. En effet, Hatt et al. [397] ont
ainsi montré dans leur étude que le calcul d’une unique GLCM donnait des valeurs d’entropy et
de dissimilarity moins corrélées au volume tumoral que lors de l’utilisation de 13 GLCM pour
le calcul de ces indices. Cette analyse a été testée pour une DR, l’impact du calcul de la GLCM
n’ayant pas été étudié à notre connaissance sur des indices de second ordre mesurés après une
DA.

3.2.3.4/ Recommandations vis à vis du volume tumoral

En parallèle des études évaluant la corrélation entre les indices de texture et le volume
tumoral, s’est posé la question d’un volume minimal requis pour l’application de l’analyse de
texture en TEP. L’un des premiers papiers à avoir fait référence à un volume minimal pour
une analyse fiable de l’hétérogénéité est celui de Brooks and Grigsby [433]. Dans leur étude, les
auteurs suggèrent que l’indice entropy (GLCM), mesuré sur un volume tumoral inférieur à 45
cm3, reflèterait davantage le volume de la lésion que son hétérogénéité. Ce résultat a été par la
suite nuancé, les auteurs n’ayant testé qu’un seul indice et ayant procédé à une discrétisation
des intensités de l’image en utilisant plus de 150 bins. Par la suite, Hatt et al. [397] ont montré
que les corrélations des indices avec les volumes tumoraux peuvent être minimisées en adaptant
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la méthode de calcul de la GLCM, abaissant la limite minimale de volume à 10 cm3. Plutôt que
d’exclure les tumeurs de petites tailles, les auteurs suggèrent alors d’étudier les corrélations entre
les indices d’hétérogénéité et les volumes tumoraux afin d’analyser le caractère complémentaire
ou redondant de ces indices en fonction de la taille des lésions.

3.2.3.5/ Choix méthodologiques pour les études avec les données de la base
TREN

Si l’on reprend les différentes étapes du protocole d’application de l’analyse de texture aux
images médicales, les choix qui ont été pris pour notre base de données sont les suivants :

— La conversion des intensités des images a été effectuée de manière à d’obtenir une image
paramétrique de perfusion tumorale ainsi qu’une image de SUV. Cette étape de conversion
a été présentée et décrite dans le chapitre précédent.

— Aucun post-traitement n’a été appliqué aux images reconstruites. Toutefois, cette étape
est décrite dans l’IBSI comme non obligatoire lorsqu’un processus de réduction de bruit est
déjà implémenté pendant la reconstruction de l’image, ce qui peut être considéré comme
le cas pour nos données de par le lissage effectué lors de la reconstruction des images
(part. 1.2.2.1). Aucune correction de l’EVP n’a été appliquée en première intention, ce qui
n’aura a priori que peu d’influence sur les valeurs des indices de texture calculés [419].

— Les segmentations des volumes d’intérêt ont été réalisées de manière manuelle sur les
images de perfusion tumorale et à l’aide d’un seuillage adaptatif pour les images métabo-
liques. Ces choix reposent sur les arguments exposés au chapitre précédent (part. 2.4.2).

— Les indices de texture étant calculés uniquement sur les images TEP dont les voxels sont
par défaut isotropes pour nos images, aucune interpolation a été nécessaire.

— Au vu des résultats exposés dans la littérature, il a été décidé d’optimiser le choix de
la méthode de discrétisation en fonction des objectifs cliniques. Ce point fait l’objet de
l’étude de la partie suivante de ce chapitre.

— Enfin, les lésions mammaires étudiées étant majoritairement de petite taille, il a été décidé
d’analyser uniquement l’analyse locale de l’hétérogénéité tumorale. De ce fait, les indices
de texture issus des GLCM, qui apparaissent dans l’ensemble relativement robustes vis
à vis des divers paramètres méthodologiques étudiés dans la littérature, ont été utilisés
dans les travaux de cette thèse.

3.3/ Etude comparative des méthodes de discrétisation

3.3.1/ Rationnel et objectifs

L’objectif principal de la thèse est d’étudier l’apport combiné du métabolisme et de
la perfusion tumorale évaluée par la TEP au 18F-FDG dans la prédiction de la réponse à
la chimiothérapie néoadjuvante. Pour ce faire, nous avons dans un premier temps souhaité
quantifier l’hétérogénéité tumorale dont le caractère prédictif, pour l’évaluation de la réponse à
la CNA des lésions mammaires, a été mis en lumière par de nombreuses études (part. 1.1.4.3).
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Toutefois, l’efficacité des indices de texture en tant que biomarqueurs des réponses thérapeu-
tiques pourrait dépendre en partie du choix de la stratégie de discrétisation, celle-ci pouvant
possiblement refléter différentes caractéristiques tumorales (part. 3.2.3.3). Le choix n’étant pas
arrêté sur la méthode de discrétisation optimale des images TEP (part. 3.2.3.3), nous avons
décidé, d’effectuer un travail préliminaire afin d’observer si une méthode de discrétisation
apparaissait plus appropriée au contexte clinique étudié. En effet, à notre connaissance, seules
les trois études précédemment citées [387, 388, 430] ont évalué l’impact de la méthode de
discrétisation des images TEP pour la classification des tumeurs, et aucune n’a été menée dans
le cas du cancer du sein. Par ailleurs, les images dynamiques présentent un rapport signal sur
bruit bien plus faible que les images métaboliques ce qui peut potentiellement impacter les
valeurs des indices de texture. Or, à notre connaissance, aucune étude n’a été réalisée sur les
images de perfusion tumorale.

L’objectif de cette étude est donc de faire une analyse préliminaire permettant d’identifier la
méthode de calcul des indices de texture qui se présenterait comme la plus appropriée pour iden-
tifier les patientes ayant eu une réponse histologique complète. Ce travail se découpe/présente
en deux parties :

1. l’exploration de l’impact de la méthode de discrétisation sur la relation entre les indices
de texture et les paramètres plus conventionnels (SUV, paramètres de perfusion, volumes
tumoraux)

2. l’évaluation des différences de valeurs des indices entre les patientes pCR et non-pCR
afin d’observer si ces différences sont plus ou moins marquées en fonction de la méthode
employée pour les calculs des indices de texture, c’est à dire en fonction de la discrétisation
(DA ou DR) et du mode de calcul des GLCM (1 unique matrice ou 13). Cette étude a fait
l’objet d’un article qui a été soumis dans Plos One.

3.3.2/ Matériel et méthodes

3.3.2.1/ Population étudiée et protocole d’acquisition des données

De janvier 2011 à mai 2017, les patientes incluses dans le protocole TREN (cancers du sein
nouvellement diagnostiqués, de stade II ou III et avec une indication de CNA) ont été recrutées
de manière prospective sur les recommandations d’oncologues pour un examen TEP/TDM
de 18F-FDG avant le début de leur traitement néoadjuvant. La taille tumorale et l’atteinte
ganglionnaire ont été évaluées par échographie avant le début du traitement. La classification
TNM des tumeurs a été établie conformément à la 8e édition du American Joint Committee on
Cancer (AJCC) [434]. Les biopsies des tumeurs primitives ont permis d’évaluer les marqueurs
moléculaires (RP, ER, HER2, etc.) ainsi que les caractéristiques histologiques des tumeurs,
et ont permis d’établir leurs grades selon le système de Scarff-Bloom-Richardson (SBR) [8].
Les tumeurs ont été considérées comme ER+ et/ou PR+ si au moins 10% des cellules étaient
marquées positivement. La surexpression de HER2 a été estimée par immunohistochimie et
classée sur une échelle allant de 0 à 3+. Les tumeurs présentant une surexpression de niveau 3+
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ont été considérées comme HER2-positives. L’hybridation in situ par fluorescence (FISH) a été
utilisée pour confirmer le statut HER2+ pour les cas ambigus (surexpression de niveau 2 +). Les
patientes ont été classées en trois groupes selon leurs sous-types moléculaires : Luminal (RH po-
sitifs, HER2 négatif), HER2 (HER2 positif) et triple négatifs (TN) (RH négatif, HER2 négatif).

Pour ce qui est du traitement néoadjuvant, ce dernier a débuté après la réalisation de la
TEP1. Les patientes ont subi divers régimes de CNA :

— les femmes atteintes de tumeurs HER2+ ont reçu des schémas thérapeutiques à base de
trastuzumab et de docétaxel,

— les femmes atteintes de tumeurs triple négatives ou luminales ont reçu, soit six cycles
de chimiothérapie séquentielle avec des anthracyclines et des taxanes, soit six cycles de
FEC100 (épirubicine 100 mg/m2, 5-fluorouracile 500 mg/m2 et cyclophosphamide 500
mg/m2).

La prise en charge médicale n’a pas été adaptée à la réponse métabolique précocement observée,
excepté en cas de progression tumorale. Dans ce cas précis, la décision de poursuivre, de modifier
ou d’interrompre le traitement néoadjuvant a été prise par l’oncologue responsable de la prise
en charge la patiente. L’exérèse de la tumeur a par la suite été effectuée dans le mois suivant la
fin de la CNA. En fonction de l’appréciation du chirurgien et de la taille du résidu tumoral, les
patientes ont pu bénéficier soit d’une chirurgie conservatrice, soit d’une mastectomie. La réponse
histologique a été évaluée sur l’examen anatomopathologique de la pièce opératoire, selon la
classification de Chevallier. En ce qui concerne le protocole d’acquisition et de reconstruction
des données, il s’agit de celui du protocole TREN qui a été décrit précédemment dans le chapitre
2. Il ne sera donc pas rappelé ici.

3.3.2.2/ Discrétisation des images TEP

Les intensités des VOIs tumoraux des images paramétriques de perfusion et des images
de métabolisme glucidique ont été discrétisés de manière relative (DR) et de manière absolue
(DA) (part. 1.2.1.3.3) selon les équations 3.1 et 3.2 respectivement. Pour la DR, Imin et Imax

correspondent aux intensités minimales et maximales observées dans le VOI. Pour ce qui
est de la DA, les intensités minimales et maximales Iboundary min et Iboundary max doivent être
déterminées en amont et rester fixes pour toutes les lésions étudiées. Au vu des valeurs de
métabolisme et de perfusion tumorale observées dans notre cohorte de patients, les limites
minimales et maximales ont été fixées à 0 et 30 SUV pour les images de métabolisme et à 0 et
1 mL/min/g pour les images de perfusion. Ces choix ont été faits de manière à englober, pour
chaque paramètre biologique étudié, la totalité des valeurs observées dans la cohorte.

Pour l’analyse du métabolisme, les VOI des tumeurs ont été rééchantillonnées avec 64
niveaux d’intensités (D=64) comme suggéré par la littérature [384, 435, 436]. Pour ce qui est
de l’analyse de la perfusion, aucune référence dans la littérature n’a été trouvée. Les tumeurs
ont alors été rééchantillonnées en testant 16, 32 et 64 niveaux d’intensités (D=16, 32, 64) en
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gardant à l’esprit que les images de perfusion présentent une plus faible statistique dans l’image
que celles de métabolisme. Avec les limites choisies, ces valeurs D correspondent pour la DA à
des largeurs de bin comprises entre 0,06 et 0,02 mL/min/g et entre 0.47 et 1.87 SUV environ.

3.3.2.3/ Extraction des paramètres des images

• Paramètres conventionnels

Des paramètres de premier ordre reflétant le métabolisme et la perfusion tumorale de manière
globale ont été extraits des images paramétriques de SUV et de perfusion respectivement.
Les paramètres qui ont été calculés sont les moyennes (SUVmean et BFmean), les écarts types
(SUVsd et BFsd), les valeurs d’intensité maximales (SUVmax et BFmax), les volumes tumoraux
(VM et VP) ainsi que le Total Lesion Glycolysis (TLG = VM x SUVmean) a été extrait des
images métaboliques. Les paramètres skewness et kurtosis ont également été calculés à partir
des images paramétriques de perfusion et de métabolisme.

• Paramètres de texture

Des paramètres de second ordre ont été extraits des images afin de décrire et quantifier loca-
lement l’arrangement spatial des voxels. Après discrétisation, neuf indices de texture ont été
calculés à partir des matrices GLCM. Ces paramètres ont été calculés avec une distance d
égale à 1 décrivant ainsi la relation entre deux voxels consécutifs. Les indices que nous avons
sélectionnés pour cette étude sont :

— entropy et energy pour la quantification de l’uniformité et la régularité de la texture ;
— homogeneity, Inverse Different Moment (IDM), Inertia (Contrast) pour évaluer l’homo-

généité et le contraste des distributions d’intensité dans l’image ;
— dissimilarity et correlation pour quantifier les dépendances linéaires et les variations d’in-

tensité entre paires de voxels ;
— cluster shade et cluster prominence pour renseigner la symétrie des matrices GLCM.

Les formules associées à tous ces indices sont disponibles en annexe A. Deux méthodes ont été
utilisées pour le calcul des indices de texture : la première consiste à utiliser 13 GLCM, une pour
chaque direction spatiale, tandis que la seconde consiste à ne calculer qu’une unique GLCM, qui
est la somme des 13 matrices précédentes. Ces deux méthodes font parties des stratégies listées
par l’IBSI (figures 13.e et 13.f de la version de l’IBSI de mars 2020). Après normalisation des
GLCM, les indices de texture sont calculés pour chaque matrice et moyennés dans le cas de 13
GLCM uniquement, pour obtenir les valeurs finales des indices. Chaque paramètre de texture
du métabolisme sera donc calculé au total quatre fois :

— avec une DR et 13 GLCM
— avec une DA et 13 GLCM
— avec une DR et 1 GLCM
— avec une DA et 1 GLCM

Les indices de texture de la perfusion tumorale seront quant à eux calculés pour chacune des



3.3. ETUDE COMPARATIVE DES MÉTHODES DE DISCRÉTISATION 90

quatre configurations ci-dessus de trois manières différentes : une première fois en utilisant un
rééchantillonnage avec 16 niveaux d’intensités, une seconde fois avec 32 niveaux d’intensités et
une dernière avec 64 niveaux d’intensités, soit au total 12 valeurs pour un même indice.

3.3.2.4/ Analyse statistique

L’analyse statistique a été réalisée avec RStudio (version 1.0.153) [437] et tous les indices
TEP ont été extraits des images paramétriques à l’aide des outils déjà préexistants et d’autres
qui ont été implémentés dans le logiciel vv [272]. Les indices de textures qui ont été intégrés
ont été soumis à une étape de vérification en comparant les valeurs obtenues avec celle du lo-
giciel LIFEx [438], conforme aux recommandations IBSI. Une analyse descriptive a été réalisée
afin d’évaluer s’il existe des différences de valeurs des indices de texture entre les tumeurs des
patientes pCR et celles des patientes non-pCR. Cette analyse a également pour objectif d’ob-
server si ces différences (si différences il y a) sont plus ou moins marquées en fonction de la
méthode employée pour les calculs des indices (méthode de discrétisation (DA ou DR), calcul
de la GLCM (1 unique matrice ou 13)). Ce travail a d’abord été réalisé sur l’ensemble de la
population puis de manière plus ciblée sur les sous-groupes HER2 et TN. Cette analyse n’a tou-
tefois pas été réalisée sur le sous-groupe Luminal car la réponse histologique complète comme
marqueur substitutif de la survie est connue pour être peu pertinent pour ce phénotype tumoral
(part. 1.1.3.2).
L’évaluation des différences de valeurs entre les indices des patientes pCR et non-pCR ont dans
un premier temps été effectuées à l’aide de tests de Mann-Whitney bilatéraux dont le seuil
de significativité a été fixé à 0,05. Une correction de Benjamini-Hochberg a ensuite été appli-
quée aux p-values. Le test de Mann-Whitney évaluant individuellement chaque variable, nous
avons par la suite réalisé une analyse descriptive multivariée sur nos données. Cette analyse a
été effectuée par une analyse factorielle discriminante (AFD) descriptive à l’aide du package
DiscriMiner disponible sous R. Cette méthode vise à séparer deux classes (ou plus) en recher-
chant la combinaison linéaire des variables qui maximise la séparation entre les groupes. Les
combinaisons linéaires de ces variables sont communément appelées variables discriminantes. Le
rapport de corrélation η2 (0 ≥ η2 ≥ 1) a été utilisé comme indicateur du niveau de séparation
des groupes. Un rapport de corrélation égal à 1 correspond à une discrimination parfaite entre
les deux classes. Enfin, l’étude de la corrélation entre les indices de texture et les paramètres
globaux a été effectuée à l’aide des coefficients de corrélation de Spearman (ρ).

3.3.3/ Résultats

3.3.3.1/ Caractéristiques de la cohorte

Les paramètres de texture ont été calculés sur les 246 patientes disponibles dans la base de
données. Toutefois, les indices de texture n’ont pas pu être calculés pour 29 des patientes pour
lesquelles les tumeurs présentaient des formes à la fois très anisotropes et de très petit volume,
réduisant ainsi la cohorte à 217 patientes. Parmi ces dernières, la connaissance de la réponse
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histologique à la CNA n’a été renseignée que pour 207 d’entre elles. Par ailleurs, certaines
patientes ayant des tumeurs dont les valeurs maximales de perfusion étaient très faibles, ont eu,
après une DA, l’intégralité des valeurs comprises dans le VOI regroupées dans un unique bin.
Pour ces tumeurs, le calcul de l’indice de corrélation nécessitait une division par zéro, rendant cet
indice inaccessible. Afin d’avoir pour toutes les patientes les mêmes indices évalués, il a été décidé
de ne pas sélectionner ces patientes pour ce travail. Même si avec une DR ce souci ne s’est pas
présenté, le même nombre de patientes à été étudié, quelle que soit la méthode de discrétisation
des images. Au final, l’étude a donc été menée sur 196 patientes, dont l’âge moyen est de 50
ans. Le VM médian est de 6,5 ml avec un intervalle interquartile de 8,3 ml et le volume médian
perfusé est de 4,4 ml avec un intervalle interquartile de 7,3 ml. Bien qu’une grande proportion
des volumes tumoraux soient de petite taille (<10 cc), toutes les lésions ont été analysées sans
aucune limitation de taille afin de conserver un échantillon le plus représentatif possible des
lésions du cancer du sein. Les carcinomes canalaires représentent 95,4% des patientes, 3,6%
sont lobulaires et 1% ne sont pas classées. Soixante-treize (37,2%) patientes sont de phénotype
HER2, 71 (36,2%) de phénotype luminal et 52 (26,6%) de phénotype TN. Parmi la population
de patients, 47 (24%) ont atteint une réponse histologique complète contre 149 (76%) non-pCR.
Les caractéristiques des patients et des tumeurs sont résumées dans le tableau 3.1.
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Caractéristiques des patientes et des tumeurs

Nombre de patients (%) N = 196
Type histologique
Canalaire 187 (95,4)
Lobulaire 7 (3,6)
Autre 2 (1)
Status ER
Positive 84 (42,9)
Négative 112 (57,1)
Status PR
Positive 111 (56,6)
Négative 85 (43,4)
Status HER2
Positive 73 (37,2)
Négative 123 (62,8)
Phénotype tumoral
ER+/HER2− 71 (36,2)
HER2+ 73 (37,2)
TN 52 (26,6)
Réponse histologique
pCR 47 (24)
non-pCR 149 (76)
pCR par phénotype
ER+/HER2− 2 (1)
HER2+ 23 (11,7)
TN 22 (11,2)

Moyenne (± écart interquartile)
MATV (mL)
Totalité de la population 6.5 (±8.3)
ER+/HER2− 7.2 (±8.5)
HER2+ 4.5 (±6.2)
TN 6.9 (±19.4)
SUVmax
Totalité de la population 5.6 (±4.5)
ER+/HER2− 4.4 (±3.2)
HER2+ 6.0 (±5.1)
TN 7.0 (±5.5)
SUVmean (mL/min/g)
Totalité de la population 0.16 (±0.13)
ER+/HER2− 0.16 (±0.16)
HER2+ 0.16 (±0.12)
TN 0.17 (±0.10)
Volume perfusé (mL)
Totalité de la population 9.0 (±7.8)
ER+/HER2− 7.1 (±5.3)
HER2+ 9.1 (±8.2)
TN 12.2 (±10.3)
BFmax (mL/min/g)
Totalité de la population 0.33 (±0.27)
ER+/HER2− 0.29 (±0.24)
HER2+ 0.30 (±0.28)
TN 0.35 (±0.24)
BFmean (mL/min/g)
Totalité de la population 0.18 (±0.1)
ER+/HER2− 0.18 (±0.09)
HER2+ 0.19 (±0.12)
TN 0.18 (±0.08)

Table 3.1 – Caractéristiques des patientes et des tumeurs
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Figure 3.10 – Distributions des indices de texture de perfusion (bleu) et métabolisme (vert)
en fonction des paramètres TEP, après une discrétisation relative (ronds) et absolue (croix) de
l’image, les indices ayant été calculés avec 13 GLCM et avec un rééchantillonnage de 32 bins
pour les images de perfusion
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Figure 3.11 – Distributions des indices de texture de perfusion (bleu) et métabolisme (vert)
en fonction des paramètres TEP, après une discrétisation relative (ronds) et absolue (croix) de
l’image, les indices ayant été calculés avec 13 GLCM et avec un rééchantillonnage de 32 bins
pour les images de perfusion
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Figure 3.12 – Distributions des indices de texture de perfusion (bleu) et métabolisme (vert)
en fonction des paramètres TEP, après une discrétisation relative (ronds) et absolue (croix) de
l’image, les indices ayant été calculés avec 1 GLCM et avec un rééchantillonnage de 32 bins
pour les images de perfusion



3.3. ETUDE COMPARATIVE DES MÉTHODES DE DISCRÉTISATION 96

0.5 2.0 10.0 50.0

0.
00

0
0.

01
0

MATV (cc)

M
_E

ne
rg

y

2 5 10 20

0.
00

0
0.

01
0

SUV max

M
_E

ne
rg

y

0.5 2.0 10.0 50.0

0.
0

0.
3

MATV (cc)

M
_E

ne
rg

y

2 5 10 20

0.
0

0.
3

SUV max

M
_E

ne
rg

y

0.5 2.0 10.0 50.0

0.
05

0.
15

MATV (cc)

M
_I

D
M

2 5 10 20

0.
05

0.
15

SUV max

M
_I

D
M

0.5 2.0 10.0 50.0

0.
2

0.
6

MATV (cc)

M
_I

D
M

2 5 10 20

0.
2

0.
6

SUV max

M
_I

D
M

0.5 2.0 10.0 50.0

20
0

10
00

MATV (cc)

M
_I

ne
rti

a

2 5 10 20

20
0

10
00

SUV max

M
_I

ne
rti

a

0.5 2.0 10.0 50.0

0
10

0

MATV (cc)
M

_I
ne

rti
a

2 5 10 20

0
10

0

SUV max

M
_I

ne
rti

a

0.5 2.0 10.0 50.0

−1
00

00
20

00
0

MATV (cc)

M
_C

lu
st

er
Sh

ad
e

2 5 10 20

−1
00

00
20

00
0

SUV max

M
_C

lu
st

er
Sh

ad
e

0.5 2.0 10.0 50.0

0
60

00

MATV (cc)

M
_C

lu
st

er
Sh

ad
e

2 5 10 20

0
60

00

SUV max

M
_C

lu
st

er
Sh

ad
e

0.5 2.0 10.0 50.0

50
00

00

MATV (cc)

M
_C

lu
st

er
Pr

om
in

en
ce

2 5 10 20

50
00

00

SUV max

M
_C

lu
st

er
Pr

om
in

en
ce

0.5 2.0 10.0 50.0

0e
+0

0
5e

+0
5

MATV (cc)

M
_C

lu
st

er
Pr

om
in

en
ce

2 5 10 20

0e
+0

0
5e

+0
5

SUV max

M
_C

lu
st

er
Pr

om
in

en
ce

0.5 2.0 10.0 50.0

0.
00

5
0.

03
0

Perfused volume (cc)

BF
_E

ne
rg

y

0.05 0.20 0.50

0.
00

5
0.

03
0

BF max

BF
_E

ne
rg

y

0.5 2.0 10.0 50.0

0.
0

0.
3

0.
6

Perfused volume (cc)

BF
_E

ne
rg

y

0.05 0.20 0.50

0.
0

0.
3

0.
6

BF max

BF
_E

ne
rg

y

0.5 2.0 10.0 50.0

0.
1

0.
3

Perfused volume (cc)

BF
_I

D
M

0.05 0.20 0.50

0.
1

0.
3

BF max

BF
_I

D
M

0.5 2.0 10.0 50.0

0.
2

0.
6

Perfused volume (cc)

BF
_I

D
M

0.05 0.20 0.50

0.
2

0.
6

BF max

BF
_I

D
M

0.5 2.0 10.0 50.0

50
25

0

Perfused volume (cc)

BF
_I

ne
rti

a

0.05 0.20 0.50

50
25

0

BF max

BF
_I

ne
rti

a

0.5 2.0 10.0 50.0

0
20

50

Perfused volume (cc)

BF
_I

ne
rti

a

0.05 0.20 0.50

0
20

50

BF max

BF
_I

ne
rti

a

0.5 2.0 10.0 50.0

−1
00

0
20

00

Perfused volume (cc)

BF
_C

lu
st

er
Sh

ad
e

0.05 0.20 0.50

−1
00

0
20

00

BF max

BF
_C

lu
st

er
Sh

ad
e

0.5 2.0 10.0 50.0

0
15

00

Perfused volume (cc)

BF
_C

lu
st

er
Sh

ad
e

0.05 0.20 0.50

0
15

00

BF max

BF
_C

lu
st

er
Sh

ad
e

0.5 2.0 10.0 50.0

50
00

0

Perfused volume (cc)

BF
_C

lu
st

er
Pr

om
in

en
ce

0.05 0.20 0.50

50
00

0

BF max

BF
_C

lu
st

er
Pr

om
in

en
ce

0.5 2.0 10.0 50.0

0
60

00
0

Perfused volume (cc)

BF
_C

lu
st

er
Pr

om
in

en
ce

0.05 0.20 0.50

0
60

00
0

BF max

BF
_C

lu
st

er
Pr

om
in

en
ce

Discrétisation Relative Discrétisation Absolue

Figure 3.13 – Distributions des indices de texture de perfusion (bleu) et métabolisme (vert)
en fonction des paramètres TEP, après une discrétisation relative (ronds) et absolue (croix) de
l’image, les indices ayant été calculés avec 1 GLCM et avec un rééchantillonnage de 32 bins
pour les images de perfusion
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3.3.3.2/ Influence de la méthode de calcul des indices de texture sur leurs
relations avec les paramètres TEP conventionnels

Les résultats (fig. 3.10, 3.11 et tableau B.2 page 219) des corrélations entre les indices
de texture métaboliques, le VM et le SUVmax montrent que la plupart des indices de texture
calculés après une DR sont fortement corrélés avec le VM tandis que la plupart des indices
de texture calculés après une DA sont fortement corrélés avec le SUVmax. On note également
que les indices entropy et energy calculés après une DA restent néanmoins corrélées au VM
(ρ = 0,89 et -0,88 pour Entropy13GLCM et Energy13GLCM respectivement et ρ = 0,68 et -0,66
pour Entropy1GLCM et Energy1GLCM ). Pour ce qui est des indices de texture issues de l’image
paramétrique de perfusion, des relations similaires à celles des indices métaboliques ont été
observées entre les indices de texture du BF, le VP et le BFmax. Les indices entropy et energy
calculés après une DA restent, en plus d’être corrélées au BFmax , moyennement à fortement
corrélés au volume perfusé (0.67 ≥ ρ ≥ 0.94 et -0.92 ≥ ρ ≥ -0.63 pour Entropy13GLCM et
Energy13GLCM et 0.5 ≥ ρ ≥ 0.74 et -0.46 ≥ ρ ≥ -0.7 pour Entropy1GLCM et Energy1GLCM

respectivement). Par ailleurs, il est intéressant de noter que l’indice corrélation est quant à
lui toujours corrélé au volume tumoral et peu corrélé à l’intensité maximale de la tumeur
quelle que soit la méthode de discrétisation. Les distributions des indices étudiés en fonction
des volumes d’intérêts (VM ou VP) ou des valeurs d’intensité maximales (SUVmax ou BFmax)
sont illustrés sur les figures 3.10, 3.11, 3.12 et 3.13 et tous les coefficients de Spearman sont
répertoriés dans les tableaux B.1 page 218 et B.2 page 219.

Pour ce qui est de l’influence de la méthode de calcul de la matrice de co-occurrence,
les valeurs des coefficients de Spearman restent majoritairement inchangées, excepté pour les
indices entropy et energy pour lesquels on peut noter quelques différences.

Nombre de Indices de Indices de AR RR

bins texture premier ordre 13 GLCM 1 GLCM 13 GLCM 1 GLCM

16 Entropy

BFmax

0.93 0.95 0.51 0.06
Energy -0.92 -0.92 -0.48 -0.01

32 Entropy 0.8 0.95 0.56 0.39
Energy -0.86 -0.94 -0.55 -0.34

64 Entropy 0.72 0.91 0.56 0.53
Energy -0.74 -0.9 -0.56 -0.5

16 Entropy

VP

0.67 0.5 0.93 0.28
Energy -0.63 -0.46 -0.88 -0.16

32 Entropy 0.84 0.59 0.98 0.78
Energy -0.8 -0.55 -0.97 -0.67

64 Entropy 0.94 0.74 0.99 0.95
Energy -0.92 -0.7 -0.99 -0.91

Table 3.2 – Coefficient de corrélation de Spearman (ρ) entre les indices métaboliques entropy
et energy, et le VP et le BFmax

En effet, lorsque l’image est discrétisée avec la méthode relative, ces indices vont être moins
corrélés aux volumes tumoraux ainsi qu’aux valeurs de BFmax que lorsqu’ils sont calculés à partir
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d’une unique GLCM. Cette diminution de corrélation est plus ou moins marquée selon le nombre
de bin utilisés pour l’échantillonnage de l’image paramétrique de perfusion. De même, lorsque
l’image est discrétisée avec la méthode absolue, ces deux indices de texture sont également
moins corrélés aux volumes tumoraux lorsqu’ils sont calculés à partir d’une unique GLCM. En
revanche, les corrélations avec les distributions des intensités maximales (SUVmax et BFmax)
augmentent. Les coefficients de Spearman associés aux indices entropy et energy sont regroupés
dans les tableaux 3.3 pour le métabolisme et le tableau 3.2 pour la perfusion.

Indices de Indices de AR RR

texture premier ordre 13 GLCM 1 GLCM 13 GLCM 1 GLCM

Entropy SUVmax
0.76 0.95 0.21 0.22

Energy -0.79 -0.94 -0.22 -0.21
Entropy VM 0.63 0.29 1 0.96
Energy -0.58 -0.27 -1 -0.92

Table 3.3 – Coefficient de corrélation de Spearman (ρ) entre les indices métaboliques entropy
et energy, et le VM et le SUVmax

Enfin, si l’on s’intéresse à l’influence du nombre de niveaux d’intensités D utilisés pour
le rééchantillonnage des images de perfusion, on peut noter que les distributions des indices
en fonction du volume perfusé ou du BFmax restent globalement semblables. En revanche, les
valeurs des indices vont varier en fonction du rééchantillonnage, quelle que soit la méthode de
discrétisation. On note également que pour certains indices les différences observées vont parfois
être plus ou moins marquées en fonction de la taille de la lésion. Par exemple, après une DR,
de plus grands écarts de valeurs d’entropy sont observés entre les différents rééchantillonnages
(D=16, 32 et 64) pour les lésions de grande taille et inversement pour l’indice dissimilarity.
Ce phénomène est également observé avec le BFmax où, après une DA, l’energy va en général
avoir de plus grands écarts de valeurs entre les différents rééchantillonnages pour les lésions
avec un BFmax faible et inversement pour la dissimilarity. Pour finir, on peut noter que l’indice
correlation n’est que très peu impacté par le choix de la valeur de D. Les distributions des indices
de texture calculées avec les différentes valeurs de rééchantillonnage sont illustrées figures 3.14
et 3.15.

3.3.3.3/ Différences des paramètres TEP entre les tumeurs des patientes pCR
et non-pCR et influence de la méthode de discrétisation : analyse
Mann-Whitney

En ce qui concerne l’étude de l’ensemble de la population, aucune différence significative
n’a été observée pour les paramètres conventionnels de perfusion ni pour les indices de texture
associés entre les patientes pCR et non-pCR, quelle que soit la méthode de discrétisation, le
nombre de niveaux d’intensité du rééchantillonnage ou encore la méthode de calcul des GLCM.
Pour ce qui est des indices de texture du métabolisme, six indices calculés après une DR
ont montré des différences significatives entre les deux groupes de patientes, pour les deux
méthodes de calcul des GLCM. En revanche, aucun indice calculé après une DA n’est apparu
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Figure 3.14 – Distributions des indices de texture de perfusion en fonction du BFmax et du
volume perfusé, après une discrétisation relative (gauche) et absolue (droite) de l’image en
utilisant 16 (bleu), 32 (rouge) et 64 (vert) niveau d’intensité de rééchantillonnage.

significatif. Parmi les paramètres de premier ordre, seul le volume métabolique a montré
une p-value significative entre les deux groupes. Les résultats des indices ayant des p-values
significatives après correction (< 0.05) sont regroupés dans le tableau 3.4.

En ce qui concerne les analyses par phénotype, après la correction de Benjamini-Hochberg,
aucun indice, que ce soit pour le sous-groupe HER2 ou TN, n’est apparu significativement
différent entre les deux groupes de patientes.
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Figure 3.15 – Distributions des indices de texture de perfusion en fonction du BFmax et du
volume perfusé, après une discrétisation relative (gauche) et absolue (droite) de l’image en
utilisant 16 (bleu), 32 (rouge) et 64 (vert) niveau d’intensité de rééchantillonnage.

3.3.3.4/ Différences de texture entre les tumeurs des patientes pCR et non-
pCR et influence de la méthode de discrétisation : analyse factorielle
discriminante descriptive

L’AFD a été appliquée sur la totalité de la population ainsi qu’aux sous-groupes HER2
et TN. Pour chaque analyse, la totalité des indices a été utilisée de manière conjointe, ce qui
implique au total 31 variables par modèle. Chaque indice de texture de la perfusion tumorale
pouvant être calculé de 12 manières différentes (part. 3.3.2.3), nous avons au total comparé 12
modèles d’AFD (6 par méthode de discrétisation).

Les résultats sur l’étude de la totalité de la population, présentés dans le tableau 3.5,
montrent des rapports de corrélation η2 légèrement plus élevés pour les modèles où les indices
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Différences des indices de textures entre les groupes pCR et non-pCR

Textures features
13 GLCM 1 GLCM

AR RR AR RR
(pCR vs. non-pCR) (pCR vs. non-pCR) (pCR vs. non-pCR) (pCR vs. non-pCR)

M_energy ns 0.023 ns 0.04
(0.014 vs. 0.027) (0.002 vs. 0.003)

M_entropy ns 0.023 ns 0.035
(6.98 vs. 6.17) (6.7 vs. 6.3)

M_homogeneity ns 0.024 ns 0.033
(0.13 vs. 0.12) (0.14 vs. 0.12)

M_inertia ns 0.016 ns 0.016
(439 vs. 577) (426 vs. 561)

M_correlation ns 0.016 ns 0.016
(0.24 vs. 0.13) (0.26 vs. 0.16)

M_dissimilarity ns 0.016 ns 0.016
(16.4 vs. 18.9) (16.1 vs. 18.6)

Table 3.4 – Résultats des tests de Mann-Whitney entre les groupes pCR et non-pCR pour
l’ensemble de la population. Les valeurs des p-values significatives (< 0,05, après correction de
tests multiples) sont indiquées avec la valeur moyenne des indices de texture pour chaque groupe
entre parenthèses lorsqu’ils sont significatifs. DA : discrétisation absolue, GLCM : matrice de
co-occurrence de niveau de gris, IDM : inverse different moment, M : métabolisme, ns : non
significatif, DR : discrétisation relative.

de texture utilisés ont été calculés après une DR des images métaboliques et de perfusion. Le
meilleur rapport de corrélation observé est de 0,247, ce qui signifie que le modèle est capable de
distinguer les patientes pCR des non-pCR dans 24,7% des cas. Ce résultat a été noté pour des
indices de texture calculés après une DR en utilisant 13-GLCM et avec un rééchantillonnage
des images de perfusion de 32 bins (modèle 1).
Pour les analyses par phénotypes, le meilleur rapport de corrélation (η2 = 0,509) pour le sous-
groupe HER2 a été trouvé pour le modèle dont les indices de texture ont été calculés après
une DR en utilisant 13-GLCM et avec un rééchantillonnage des images de perfusion de 64 bins
(modèle 2). En ce qui concerne le sous-groupe TN, le meilleur rapport de corrélation, égal à
0,678, a été observé pour le modèle dont les indices de texture ont été calculés après une DR
en utilisant une unique GLCM et avec un rééchantillonnage des images de perfusion de 16 bins
(modèle 3).

Que ce soit pour la population totale ou pour le sous-groupe HER2, les rapports de cor-
rélation les plus élevés sont toujours observés pour les modèles où les indices de texture sont
calculés après une DR des images, quelle que soit la méthode de calcul de la GLCM ou de
rééchantillonnage des images de perfusion. En revanche, ce n’est pas le cas pour le phénotype
TN. En effet, si l’on prend les modèles où les indices de texture ont été calculés à partir de 13
GLCM, le meilleur rapport de corrélation est alors observé pour un modèle où les indices de
texture ont été calculé après une DA.
Si l’on se réfère aux observations sur nos données ainsi qu’à la littérature [397], le principal im-
pact de la méthode de calcul de la GLCM concerne les relations entre les indices de texture et
les volumes tumoraux. Or, en observant les caractéristiques volumiques des tumeurs par phéno-
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Résultats de l’AFD entre les groupes pCR et non-pCR

13 GLCM 1 GLCM

Population BF M AR RR AR RR(pCR vs. non-pCR) bins bins

Totalité de la 16 64 0.243 0.247* 0.224 0.242
population 32 64 0.235 0.247 0.226 0.229
(47 vs. 149) 64 64 0.224 0.244 0.214 0.245

Phénotype 16 64 0.414 0.457 0.417 0.421
HER2 32 64 0.441 0.472 0.427 0.423
(23 vs. 50) 64 64 0.445 0.509 0.414 0.454

Phénotype 16 64 0.555 0.574 0.53 0.678
TN 32 64 0.607 0.56 0.566 0.614
(22 vs. 30) 64 64 0.581 0.561 0.57 0.605

Table 3.5 – Rapports de corrélation (η2) de l’AFD descriptive pour l’ensemble de la population,
pour les sous-groupes HER2 et TN. Les rapports de corrélation maximaux sont écrits en gras
pour chaque groupe de patients. La valeur marquée d’une * a été arrondie au supérieur. DA :
discrétisation absolue, BF : blood flow, GLCM : matrice de co-occurrence du niveau de gris, M :
métabolisme, DR : discrétisation relative.

Volumes tumoraux du phénotype TN

VP (mL) VM (mL)

médiane écart médiane écart
Volumes interquartile interquartile

Totalité 6.592 20.032 6.88 19.36
≤ 70 mL 5.952 9.984 6.400 9.216
≤ 50 mL 5.888 9.68 6.336 9.152
≤ 40 mL 5.408 8.864 6.208 8.464
≤ 30 mL 4.928 5.824 5.632 6.784
≤ 25 mL 4.288 5.152 5.280 6.144

Table 3.6 – Médiane et interquartiles des volumes tumoraux du phénotype TN en fonction de
différents seuils volumiques.

type, on constate que le sous-groupe TN est celui dont les volumes tumoraux et leurs dispersions
sont en moyenne les plus importants (cf. tableau 3.1). En prenant en compte cette information,
nous avons décidé d’explorer l’impact, pour ce phénotype, du volume sur la classification de
l’AFD des patientes pCR et non-pCR. Pour cela, nous avons sélectionné des sous-ensembles
des patientes TN ayant des volumes tumoraux inférieurs ou égaux à 25, 30, 40, 50 et 70 mL
(tab. 3.6). Une AFD a ensuite été appliquée à chaque sous-ensembles de patientes. Les résultats,
regroupés dans le tableau 3.7, montrent que lorsque les indices de texture sont calculés avec
une unique GLCM, les modèles donnant les meilleurs rapports de corrélation sont toujours ceux
où les indices de texture ont été calculés après une DR, quelle que soit la taille des tumeurs
étudiées. En revanche, lorsque les indices de texture sont calculés à partir de 13 GLCM, on
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Impact du volume des tumeurs TN sur les résultats de l’AFD

Volume tumoraux Totalité des tumeurs ≤ 70 mL ≤ 50 mL ≤ 40 mL ≤ 30 mL ≤ 25 mL
Nombre de patients 52 49 48 46 42 38

Meilleure méthode en utilisant AR(32) AR(32) AR(32) AR(64) AR(64)/RR(16) RR(16)13 GLCM (nb de bins)
Meilleure méthode en utilisant RR(16) RR(64) RR(16) RR(16) RR(16) RR(16)1 GLCM (nb de bins)

Table 3.7 – Rapports de corrélation (η2) de l’AFD descriptive pour les différents sous-groupes
TN

remarque que les modèles séparant au mieux les groupes de patientes pCR et non-pCR vont
être variables : on observe les meilleurs séparations pCR/non-pCR en utilisant des modèles où
les indices de texture ont été calculé après une DR lorsque l’on sélectionne des (petits) volumes
tumoraux inférieurs à 30 mL. En revanche, on obtient une meilleure séparation pCR/non-pCR
en utilisant des modèles où les indices de texture ont été calculés après une DA si l’on inclut
les tumeurs de plus de 30 mL. Au final, pour les trois groupes étudiés, i.e. la population totale,
le phénotype HER2 et le phénotype TN, les poids canoniques des variables discriminantes des
modèles 1, 2 et 3 ont été collectés et regroupés dans le tableau 3.8.

3.3.4/ Discussion et conclusion de l’étude

L’objectif principal de cette étude préliminaire était d’identifier la méthode de calcul des
indices de texture qui se présenterait comme la plus appropriée pour identifier les patientes
ayant eu une réponse histologique complète.

3.3.4.1/ Influence de la méthode de discrétisation et du calcul des GLCM sur
les indices de texture

Cette première étude d’analyse de texture sur des images TEP montre que les indices
de texture de perfusion présentent globalement les mêmes relations que ceux du métabolisme
avec les paramètres TEP conventionnels. En ce qui concerne l’influence de la méthode de calcul
GLCM pour chaque méthode de discrétisation, les résultats ont montré que seulement deux des
indices étudiés, l’entropy et l’energy, semblaient être impactés par le choix de la méthode de
calcul GLCM. Ces deux indices calculés avec une unique GLCM se sont avérés moins corrélés aux
volumes tumoraux (métabolique et perfusé) et cela pour les deux méthodes de discrétisation des
images. Cette observation est en accord avec une précédente étude dont les résultats montrent
une baisse de la corrélation entre l’entropy (calculée à partir d’une DR) et le volume métabolique
[439]. Cette étude rapporte également une baisse de la corrélation entre l’indice dissimilarity
et le VM, phénomène qui n’est cependant pas observé dans notre étude. Toutefois, la baisse de
corrélation pour cet indice est particulièrement marquée pour les gros volumes tumoraux et a
été constatée pour des volumes ≥ 25 mL, ce qui pourrait expliquer que cela ne soit pas observée
sur notre cohorte de patients.



3.3. ETUDE COMPARATIVE DES MÉTHODES DE DISCRÉTISATION 104

Indices de texture
Population Phénotype Phénotype
totale HER2 TN
(n = 196) (n = 73) (n = 52)

SUVmean 1.33 1.33 1.69
SUV_sd 1.80 1.84 2.79
M_skewness 0.89 1.00 1.12
M_kurtosis 0.70 0.29 1.54
VM 1.15 0.38 0.34
SUVmax 2.91 0.80 4.37
TLG 0.73 0.15 1.10
M_energy 0.60 0.22 0.79
M_entropy 0.32 0.08 0.00
M_IDM 6.16 1.74 18.98
M_homogeneity 10.47 5.27 26.48
M_inertia 5.32 4.64 10.89
M_correlation 0.17 2.06 0.50
M_dissimilarity 10.27 6.79 18.50
M_clustershade 0.64 0.97 0.30
M_clusterprominence 0.31 0.27 0.04
VP 0.05 1.57 1.34
BFmax 0.92 1.11 1.11
BFmean 0.27 0.05 0.94
BF_sd 0.60 0.85 0.61
BF_skewness 0.38 0.23 0.09
BF_kurtosis 0.02 0.07 0.33
BF_energy 0.36 1.94 2.19
BF_entropy 0.38 2.44 1.47
BF_IDM 7.25 8.14 18.37
BF_homogeneity 9.89 10.61 14.45
BF_inertia 4.27 2.72 6.47
BF_correlation 0.50 0.07 3.26
BF_dissimilarity 7.44 5.58 13.03
BF_clustershade 0.15 0.04 0.46
BF_clusterprominence 0.24 0.13 1.39

Table 3.8 – Valeurs absolues des poids canoniques de l’AFD descriptive pour les différents
paramètres TEP. Les 10 poids canoniques les plus élevés pour chaque population sont indi-
qués en gras. BF : blood flow, IDM : inverse different moment, M : métabolisme, VM, volume
métabolique, SUV : standardized uptake value, TLG : total lesion glycolysis.

En ce qui concerne l’échantillonnage des images de perfusion, les distributions des indices en
fonction du volume perfusé ou du BFmax restent globalement semblables, contrairement à leurs
valeurs qui vont varier en fonction du nombre de niveaux d’intensités D utilisés. Les différences
sont toutefois plus marquées pour certains indices en fonction de la taille du volume perfusé ou
de l’intensité maximale dans la tumeur : de plus grands écarts de valeurs d’entropy sont par
exemple observés entre les différents rééchantillonnages pour des larges volumes perfusés que
pour des petits volumes.
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Enfin, il est intéressant de noter que l’indice correlation semble robuste à la fois à la méthode de
discrétisation mais également à l’échantillonnage des images. Ce constat est en accord avec de
précédents résultats d’analyses effectuées sur des images de métabolisme tumoral [388,418,423].

3.3.4.2/ Influence de la méthode de calcul des indices de texture dans la dif-
férentiation des patientes pCR et non-pCR

Pour l’ensemble de la population, les résultats de Mann-Whitney ont montré que certains
indices de texture calculés après une DR étaient significativement différents entre les deux
groupes, contrairement aux indices calculés après une DA, suggérant ainsi une meilleure
identification des patientes pCR et non-pCR en utilisant une DR. Toutefois, le VM présentant
également une valeur de p-value significative et étant corrélés aux indices de texture lorsqu’ils
sont calculés après une DR, il n’est pas possible, sans analyse multivariée, d’évaluer l’apport
réel des indices de texture par rapport au volume métabolique dans la classification des patientes.

L’AFD a également montré une meilleure classification des patientes pour les modèles
utilisant des indices de texture calculés après une DR. Néanmoins, dans l’étude de la population
totale, la différence de performance avec les modèles utilisant des indices calculés après une
DA reste faible, ce qui encourage à la prudence vis à vis de l’interprétation de ces résultats.
En ce qui concerne les sous-groupes HER2 et TN, les résultats de l’AFD montrent des
différences plus marquées entre les modèles, avec toujours une meilleure identification des
groupes pCR/non-pCR pour ceux utilisant les indices calculés après une DR. Ces modèles
permettent de distinguer les patientes pCR des non-pCR dans 50,9% et 67,8% des cas pour
HER2 et TN respectivement. Ces scores de classification sont bien meilleurs que ceux observés
pour la population totale (24,7%), ce qui peut notamment être expliqué par la proportion
pCR/non-pCR plus équilibrée dans ces sous-groupes : 23,8%, 31,5% et 41,2% de pCR pour
l’ensemble de la population, les sous-types HER2 et TN respectivement.
Pour ce qui est du phénotype TN, la variabilité des résultats entre les modèles utilisant 13
GLCM et ceux utilisant une unique GLCM semble avoir un lien avec la dispersion et la taille
des volumes tumoraux présents dans ce sous-groupe. Une analyse utilisant une unique GLCM
apparaît alors plus robuste.

Enfin, l’étude des poids canoniques des variables discriminantes a montré que parmi tous
les paramètres métaboliques standards, seul le SUVmax présentait un poids canonique relative-
ment élevé pour l’ensemble de la population et le sous-groupe TN. Bien que le SUVmax ne puisse
individuellement pas permettre une classification des patientes pCR et non-pCR comme l’illus-
trent les résultats du Mann-Whitney ainsi que d’autres études [3, 142], il pourrait néanmoins
être utile pour cette classification lorsqu’il est considéré conjointement avec d’autres caracté-
ristiques TEP. L’examen des poids canoniques montre également que seuls des faibles poids
sont attribués aux paramètres globaux de perfusion, quelle que soit la population étudiée. Cette
observation peut être mise en parallèle avec les résultats du Mann-Whitney où aucune des ca-
ractéristiques globales de perfusion n’a présenté de différence significative. Une étude récente a
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également rapporté que le débit sanguin des lésions mammaires avant le début du traitement
néoadjuvant ne semble pas associé à une réponse histologique complète [253]. Cependant, il
convient de noter qu’en fonction de la population étudiée, quatre à six indices de texture de
la perfusion sont parmi les dix poids canoniques des variables les plus élevés. Cela suggère que
l’ajout de l’information de l’hétérogénéité de la perfusion combinée aux paramètres métabo-
liques améliore la classification des patientes. Enfin, la plupart des indices métaboliques qui
sont apparus significatifs avec l’analyse Mann-Whitney ont des poids canoniques parmi les 10
plus élevés et sont également supérieurs au poids du VM. Ces résultats semblent donc montrer
l’apport additionnel des indices de texture par rapport à celui du volume tumoral.

3.3.4.3/ Méthode de discrétisation et objectif clinique

Parmi les trois études qui ont évalué l’impact de la méthode de discrétisation des images
TEP pour la classification des tumeurs [387,388,430], Orlhac et al. et Leijenaar et al. ont conclu
qu’une discrétisation absolue permettait une meilleure classification des tumeurs pulmonaires.
De leur côté, Shen et al. optent pour l’utilisation d’une DR afin d’obtenir de meilleures per-
formances dans la prédiction des métastases ganglionnaires pelviennes des cancers du col de
l’utérus. Dans le contexte du cancer du sein, les résultats actuels suggèrent également que les in-
dices de texture du métabolisme et de perfusion calculés après une DR permettent une meilleure
classification des patientes pCR et non-pCR. Tous ces résultats semblent illustrer que l’efficacité
des indices de texture à pouvoir répondre à un objectif clinique spécifique peut être influencé
par la méthodologie de calcul de ces derniers. Les résultats divergents de ces quatre études
peuvent éventuellement s’expliquer en partie par la diversité des caractéristiques des cancers
étudiés et des objectifs cliniques visés. En effet, chacune des quatre études ayant des objectifs
variés (différenciation des types de cancers, prédiction de métastases, réponse au traitement,
etc.), la comparaison directe des résultats peut sembler délicate. Dans la présente étude, nous
avons décidé d’utiliser le statut de réponse au traitement comme variable définissant nos deux
groupes de patientes à identifier. Ce choix a été fait avec l’objectif d’optimiser la méthode de
calcul des indices de texture pour une future étude sur la prédiction de la réponse à la CNA.
Toutefois, il est important de garder à l’esprit que si le choix d’un autre aspect clinique avait
été sélectionné, comme la présence/quantité de marqueurs de prolifération ou de vascularisation
(Ki-67, CD34, etc.), la conclusion aurait potentiellement pu être différente.

3.3.4.4/ Limitations et conclusion de l’étude

L’une des limitations de cette étude reste les faibles volumes tumoraux sur lesquels
l’analyse de texture est effectuée. Néanmoins, la petite taille des tumeurs est l’une des
caractéristiques du cancer du sein et le choix de l’utilisation d’indices de texture locaux (et
non régionaux) a été décidée vis à vis de cette dernière. Aucune correction d’effet de volume
partiel n’a par ailleurs été effectuée. Par ailleurs, le biais de quantification inhérent à la faible
statistique des images dynamiques pourrait également affecter les résultats [273]. Enfin, il a été
démontré que les acquisitions TEP de haute résolution améliorent la caractérisation des lésions
mammaires [440]. Toutefois, la modélisation de la PSF n’est malheureusement pas disponible
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sur l’imageur utilisé dans cette étude et les matrices de voxels ont, quant à elles, été générées
selon les mêmes conditions qu’en routine clinique, c’est à dire dans notre cas avec des voxels
de taille assez importante (4x4x4 mm3).

Pour conclure, cette étude a confirmé que les relations des indices de texture du métabo-
lisme avec les paramètres TEP conventionnels varient en fonction de la méthode de discrétisation.
Ce travail a également permis d’observer que les indices de texture de la perfusion présentent
globalement les mêmes comportements que ceux du métabolisme, malgré les différences de ca-
ractéristiques entre ces images. Par ailleurs, en utilisant les informations de la perfusion et du
métabolisme tumoral, les résultats suggèrent qu’une DR permettrait de sensiblement mieux
identifier les patients pCR des non-pCR dans la présente cohorte. En outre, l’analyse factorielle
discriminante descriptive suggère que l’information de l’hétérogénéité de la perfusion combinée
aux paramètres métaboliques de la TEP améliore la classification des patientes. Enfin, malgré
les corrélations observées, les indices de texture métaboliques semblent apporter une information
additionnelle complémentaire à celle du volume tumoral.

3.4/ Relations entre l’hétérogénéité tumorale et les para-
mètres biologiques et moléculaires des tumeurs

3.4.1/ Motivations et objectifs

Les études présentées dans ce chapitre ont pour objectif d’essayer de caractériser les tu-
meurs mammaires via leur information perfusionnelle et métabolique. La précédente analyse
avait pour objectifs d’identifier si une méthode de calcul des indices de texture apparaissait
plus appropriée au contexte clinique étudié. Au vu des résultats, les paramètres qui ont été
sélectionnés pour cette nouvelle étude sont les suivants :

— une discrétisation relative des images TEP en utilisant 13 GLCM. En effet, même si une
unique GLCM est apparue plus robuste sur l’étude du phénotype TN, nous avons toutefois
décidé de privilégier le choix de 13 GLCM qui a donné de meilleurs résultats sur l’analyse
de la totalité de la cohorte et sur le sous-groupe HER2 ;

— un rééchantillonnage des images de perfusion effectué avec 32 bins. Ce choix a été fait
de manière à privilégier le nombre de bins donnant le meilleur résultat sur l’étude de
la totalité de la cohorte dans un esprit de généralisation de l’application des indices de
texture. Par ailleurs, au vu du plus faible rapport signal sur bruit dans les images de
perfusion par rapport aux images de métabolisme, ce choix semble être un compromis
afin de limiter partiellement l’impact du bruit ;

— en ce qui concerne les paramètres de texture, en recoupant les résultats du Mann-Whitney
et des poids canoniques des variables discriminantes de l’AFD, sept indices de texture se
sont distingués : l’entropy, l’energy, l’inertia, l’homogeneity, la dissimilarity, la correlation
et IDM. Parmi ces paramètres, quatre ont été sélectionnés pour l’étude de l’hétérogénéité
tumorale en se basant sur leur robustesse et répétabilité : l’entropy, l’homogeneity, la
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dissimilarity et la correlation.

Le travail présenté par la suite s’est focalisé sur la caractérisation des tumeurs mammaires
en analysant leur hétérogénéité de perfusion et de métabolisme. En effet, l’étude conjointe des
paramètres TEP conventionnels et des indices de texture métaboliques est une opportunité
pour étudier plus en détail les relations entre le métabolisme glucidique des tumeurs et d’autres
paramètres cliniques, biologiques ou même représentatifs de l’agressivité tumorale [441–445].
Nous avons donc souhaité étudier en parallèle l’hétérogénéité de la perfusion tumorale
qui pourrait potentiellement elle aussi, permettre une meilleure caractérisation des lésions
mammaires et approfondir par la même occasion, les relations entre la perfusion de la tumeur
et son métabolisme. L’objectif de la présente étude est donc d’évaluer les relations entre les
paramètres d’hétérogénéité tumorale, de métabolisme et de perfusion, avec les caractéristiques
biologiques des tumeurs et les sous-types moléculaires.

Concernant les patientes incluses dans cette étude, la connaissance de la réponse histolo-
gique à la CNA n’étant pas étudiée, la cohorte de patientes a pu être utilisée dans son ensemble
avec 217 patientes.

3.4.2/ Article
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Abstract
Purpose The aim of this prospective study is to analyze the global tumor blood flow (BF) and its heterogeneity in
newly diagnosed breast cancer (BC) according to tumor biological characteristics and molecular subtypes. These perfusion
parameters were compared to those classically derived from metabolic studies to investigate links between perfusion and
metabolism.

Methods Two hundred seventeen newly diagnosed BC patients underwent a 18F-FDG PET/CT exam before any treatment.
A 2-min dynamic acquisition, centered on the chest, was performed immediately after intravenous injection of 3 MBq/kg
of 18F-FDG, followed by a two-step static acquisition 90 min later. Tumor BF was calculated (in ml/min/g) using a single
compartment kinetic model. In addition to standard PET parameters, texture features (TF) describing the heterogeneity of
tumor perfusion and metabolism were extracted. Patients were divided into three groups: Luminal (HR+/HER2-), HER2
(HER2+), and TN (HR-/HER2-). Global and TF parameters of BF and metabolism were compared in different groups of
patients according to tumor biological characteristics.

Results Tumors with lymph node involvement showed a higher perfusion, whereas no significant differences in SUVmax
or SUVmean were reported. TN tumors had a higher metabolic activity than HER2 and luminal tumors but no significant
differences in global BF values were noted. HER2 tumors exhibited a larger tumor heterogeneity of both perfusion and
metabolism compared to luminal and TN tumors. Heterogeneity of perfusion appeared well correlated to that of metabolism.

Conclusions The study of breast cancer perfusion shows a higher BF in large tumors and in tumors with lymph node
involvement, not paralleled by similar modifications in tumor global metabolism. In addition, the observed correlation
between the perfusion heterogeneity and the metabolism heterogeneity suggests that tumor perfusion and consequently the
process of tumor angiogenesis might be involved in the metabolism heterogeneity previously shown in BC.
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Introduction

Breast cancer (BC) is the most common cancer and the
second leading cause of death by cancer among women.
This cancer has various molecular subtypes that differ in
aggressiveness, treatment, and outcome [39, 52]. As a great
heterogeneity regarding genetic profile, aggressiveness, and
therapeutic options [43] persist, it appears essential to
develop additional diagnostic tools to better characterize
tumors and to guide therapeutic strategies, using biology,
next-generation sequencing, and imaging. Tumors are often
associated with an increase in glucose metabolism [31]
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and in the context of BC, baseline metabolism is posi-
tively associated with tumor aggressiveness [15]. Beyond
glucose metabolism, tumors have an increased blood flow
(BF), due to the angiogenesis [35]. Since a mismatch
between tumor metabolism and tumor blood flow has been
reported [30], evaluation of these two different parameters
appears essential to fully characterize breast tumors. Differ-
ent imaging modalities, such as dynamic contrast-enhanced
magnetic resonance imaging (MRI), 15O-water positron
emission tomography/computed tomography (PET/CT) and
1-h dynamic 18F-fluorodeoxyglucose (18F-FDG) PET/CT,
have yielded kinetic parameters reflecting vascular perme-
ability and perfusion. Methods based on the 2-min half-life
15O remain the gold standard for perfusion evaluation [25].
However, because an on-site cyclotron is needed, only a
restricted number of research centers are able to use 15O-
water. Furthermore, 18F-FDG PET has become a standard
for primary staging of large and locally advanced breast can-
cer [9] and a full 1-h dynamic 18F-FDG PET acquisition
allows tumor blood flow and metabolism evaluation after a
single injection of 18F-FDG. As a 1-h acquisition is hardly
suitable in clinical routine, an alternative method allowing
the measurement of the tumor blood flow from a first-pass
18F-FDG PET has been developed by Mullani et al. [33].
The calculated blood flow [10, 20, 21] showed an excellent
correlation with the tumor perfusion measured with 15O-
water [34]. In the context of BC, few studies have suggested
the interest of the perfusion evaluation to monitor BC ther-
apies and its ability to provide predictive and prognostic
information [10, 13, 20, 21, 29, 46].

Recently, investigation of tumor heterogeneity using tex-
ture analysis (TA) has emerged [44, 45]. Standard PET/CT
parameters combined with TA [2, 3, 19] appear promising
to bring valuable information on the relationship between
metabolism heterogeneity and clinical, biological parame-
ters, tumor subtypes, or tumor aggressiveness [16, 28, 32,
44, 45]. In a similar way, the present paper hypothesizes
that perfusion heterogeneity analysis might bring valuable
additional information to metabolic imaging with 18F-FDG
PET/CT. Indeed, the reasons why tumors are heterogeneous
are still largely unknown and one of the explanations could
be the vascular disorders related to the anarchic nature of
the tumor angiogenesis [1]. Nonetheless, although several
previous studies have quantified 18F-FDG uptake intratu-
moral heterogeneity, to the best of our knowledge, none
was carried out on tumor BF heterogeneity. The first-pass
18F-FDG PET/CT represents an opportunity to assess tumor
perfusion in addition to tumor metabolism and to evaluate
in a single exam, perfusion heterogeneity and its relation to
metabolism heterogeneity.

The objective of this prospective study is to analyze
the global tumor blood flow and its heterogeneity in a
large cohort of 217 newly diagnosed breast cancer cases

according to tumor biological characteristics and molecular
subtypes. These perfusion parameters were compared to
those classically derived from metabolic studies to further
investigate links between perfusion and metabolism.

Materials andmethods

Patients and study design

From January 2011 to May 2017, 217 patients with newly
diagnosed stage II or III BC were prospectively recruited,
based on oncologists’ recommendations for a 18F-FDG
PET/CT scan before any treatment. Patients with high
glycemia (> 9 mmol/l) and unable or unwilling to undergo
PET scan were excluded. The institutional review board
approved this prospective study as a current-care study. The
medical team documented patient non-opposition in source
documents and in the information notice provided to the
patient, and the need for a signature indicating informed
consent was not required. Core biopsies of primary tumors
were used to evaluate histological characteristics, such
as histological type and tumor grade, using the Scarff–
Bloom–Richardson (SBR) system [6]. Tumor, lymph nodes,
metastasis, and classification of malignant tumors (TNM)
were established in accordance with the 8th edition of
the American Joint Committee on Cancer (AJCC) staging
system [4]. Molecular markers examined included estrogen
receptor (ER), progesterone receptor (PR) and HER2
expression. ER and PR status were considered positive if
tumors showed at least 10% of positive cells. HER2 status
was assessed by immunohistochemistry or fluorescent in
situ hybridization (FISH) and graded from 0 to 3+.
Scores of 3+ were considered positive. HER2 amplification
confirmed by FISH was used to assess positivity in
ambiguous cases (2+). Patients were classified into three
groups according to their molecular subtypes: luminal
(hormone receptors (HR)-positive, HER2-negative), HER2
(HER2-positive) and triple negative (TN) (HR-negative,
HER2-negative).

PET-CT protocol

All images were acquired with a Gemini TruFlight
PET/CT scanner (Philips Medical Systems, Eindhoven, The
Netherlands) providing an axial field of view of 18 cm and
a transaxial slice thickness of 4 mm. An automatic PET
infusion system (Bayer Medical Care, Inc., Indianola, PA,
USA) was used to inject a bolus of 3 MBq/kg of 18F-FDG.
Simultaneously with injection, an early first 8-min 18F-FDG
PET scan was performed, in a prone position and centered
on the breast. A low-dose CT scan (120 kVp, automatic
tube current modulation, 0.5-s rotation time, 16×1.5 mm
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collimation, a pitch of 0.7) of the same region was carried
out for anatomical registration and attenuation correction.
The dynamic first-pass was reconstructed based on twelve
10-s frames extracted from the first 2 min of the PET
acquisition. A whole-body emission and transmission scans
were acquired 60 min later, in a supine position. Finally, 90
min after injection, the delayed static image was acquired
in a prone position with a two-step PET/CT scan restricted
to the chest. The emission acquisition time was 4 min
per bed position. All the PET images were reconstructed
using a first 3D-ordered subset iterative (OSEM) time of
flight reconstruction technique with three iterations and
33 subsets. Images matrix sizes of 144×144 with an
isotropic voxel size of 4 mm were used. The emission data
were corrected for random coincidences, decay, dead time,
scattering and attenuation.

Parametric images

Measurement of blood flow

The tumor blood flow measurement using dynamic PET of
first-pass 18F-FDG uptake is based on the one-compartment
first-pass model of Mullani et al [33, 34] and has already
been explained in detail in the literature [10, 33, 34].

Several volumes of interest (VOIs) were manually delin-
eated on the early static PET image and the corresponding
CT image using a dedicated workstation (Extended Bril-
liance Workspace 3.5; Philips): a first VOI representing
the contours of the primary tumor, a second VOI into the
ascending aorta, and a third VOI in the contralateral normal
breast. The latter was used as a background reference. All
the VOIs were superimposed on the dynamic PET image

and the time–activity curve (TAC) of the ascending aorta
was then calculated. Counting rate reached a maximum
when the arterial input to the tumor ceased and when the
tracer had not left the region of interest (both arterial input
and venous drainage were zero). This time Tm corresponds
to the end of the first pass of the tracer and was visually
determined on the arterial TAC. A parametric BF image
(Fig. 1), containing a BF value in each tumor voxel, was
then computed with in-house scripts using the vv tools [42],
which are based on the Insight Segmentation and Regis-
tration Toolkit (ITK) library [51], by using the following
equation:

BF = Q(Tm)

E
∫ Tm
0 Ca(t)dt

(1)

where Q(Tm) is the amount of tracer measured in each
tumor voxel at time Tm and Ca(t) is the arterial concen-
tration of the tracer measured at time t. The extraction
fraction E of 18F-FDG was assumed to be equal to one [20].

Measurement of glucose metabolism

Semi-automatic segmentation using a contrast-dependent
method of metabolic active tumor volumes (MATVs)
were performed on the delayed static PET images. This
segmentation is based on the determination of an optimal
threshold value as a function of the measured contrast in
the image. It requires a calibration procedure described
in detail by [41]. For this purpose, phantom acquisitions
were performed using the NEMA/IEC body phantom with
sphere-to-background activity concentration ratios ranging
from 40:1 to 2:1. These ratios were chosen to span the whole
range of contrast ratios observed in the delayed PET images.

Fig. 1 Parametric blood flow
(ml/min/g) image (a) from
18F-FDG PET first-pass
dynamic (10-s frames)
acquisition and SUV image (b)
from delayed (4-min per bed
position) acquisition, for a
63-year-old woman with TN
invasive ductal carcinoma of
right breast. A.1: tumor VOI
from parametric blood flow
image after a rescaling using 32
grey levels. B.1: tumor VOI
from SUV image after a
rescaling using 64 grey levels.
Primary tumor BFmax: 0.5,
BFmean: 0.2, SUVmax: 13.5
and SUVmean: 8.1
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A series of six VOIs were drawn with a distance of at least 5
mm from the spheres. The mean standardized uptake values
(SUV) of all these VOIs was used as the background value.
All the spheres were automatically segmented by varying a
threshold in steps of 0.01. From the optimal threshold values
yielding the best matching with the true spheres’ volume
(± 2%), a regression function was calculated to determine
the relation with the normalized thresholds and the contrast
ratios, as defined in [41]. Two regression functions were
used, a first one for the small volumes (less than 2 ml) and
a second one for the larger volumes (more than 2 ml). The
adaptive threshold algorithm was computed by using in-
house tools based on the vv software. All the necrotic tumor
regions were included in the tumors VOIs. Late PET images
were then converted to SUV (Fig. 1) by using the classical
expression:

SUV = T umor activity concentration (MBq/ml)

Injected dose (MBq) / body weight (g)
(2)

PET-derived features

Standard PET parameters reflecting tumor metabolism
and perfusion were extracted from the SUV PET and
blood flow parametric images, respectively. The computed
features were the average, (SUVmean and BFmean for the
metabolism and the perfusion, respectively), the standard
deviation, (SUV sd and BF sd) and the maximum (SUVmax
and BFmax) tumor values. In addition, the metabolic
active tumor volume and the total lesion glycolysis
(TLG = MATV× SUVmean) were calculated for the
metabolism. All these first-order statistics provide global
information on tumor perfusion and metabolism, without
any spatial information on the voxel arrangement. On
the contrary, TA using second-order statistics can locally
describe and quantify the spatial arrangement of the voxels.
Several studies have been conducted in order to determine
robust and reproducible texture features (TF) from tumor
metabolic PET images [18, 27, 49] but, to the best of
our knowledge, none have been conducted on the tumor
perfusion images from first-pass 18F-FDG PET in BC.
Therefore, the same TFs were selected to study both
metabolism and perfusion in order to make comparisons
easier. Four TFs were used for the analysis of tumor
heterogeneity: entropy, inverse different moment (IDM),
correlation, and dissimilarity. The entropy is related to
the orderliness in the image (how regular the pixel value
differences are). This feature quantifies the randomness of
the voxel intensity distribution.

Entropy = −
Nbins∑

i=1

Nbins∑

j=1

P(i, j) ln (P (i, j)) (3)

The IDM, also called local homogeneity, quantifies the
homogeneity within an image and will be high if the
intensities of each pair of voxels are similar.

Inverse diff erent moment =
Nbins∑

i=1

Nbins∑

j=1

P(i, j)

1+ (i − j)2

(4)

The correlation measures the linear dependency of grey
levels and the dissimilarity quantifies the variation of grey-
level voxel pairs.

Correlation =
Nbins∑

i=1

Nbins∑

j=1

P (i, j)(i − µi)(j − µj )

σiσj
(5)

Dissimilarity =
Nbins∑

i=1

Nbins∑

j=1

P(i, j) |i − j | (6)

These features were computed in 3D using grey-level co-
occurrence matrices (GLCM), which take into account pairs
of voxels arrangement. For each of the 13 spatial directions,
a GLCM matrix was computed between consecutive voxels
(i.e., a 1-distance relationship). P(i,j) is the probability value
recorded for a pair of voxels in the co-occurrence matrix, µi
and µj correspond to the averages on row i and column j, σi
and σj are the variances on row i and column j and Nbins
is the number of grey levels used in the image quantization.
The TF values were calculated for each matrix and then
averaged to obtain the final TF values.

All the texture parameters were calculated with a
fixed number of 64 bins for the metabolism analysis as
recommended in the literature [17, 18, 47, 49], and with a
number of 32 bins for the perfusion analysis, to minimize
the impact of the noise which is higher in parametric blood
flow than in metabolic images. Original PET images were
rescaled between the minimum and the maximum intensity
within the tumor VOI (a relative rescaling) (Fig. 1).

Statistical analysis

Statistical analysis was performed with R [40]. For all
the features extracted from the parametric images, average,
median, and standard deviation values were calculated.
Shapiros’ test was used to test the normality of the variable
distribution. Since most distributions were not normal,
relations between features and phenotypes were assessed
using the Kruskal–Wallis test, considering a significance
level of 0.05. If statistical significance was found, pairwise
comparisons using a Mann–Whitney test with a Bonferroni
adjustment was computed to find out differences between
phenotypes. Associations between PET features and clinical
and physiological parameters were investigated using a
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two-sided Mann–Whitney test. Correlations between PET
features were evaluated with the Spearman rank test.

Results

Patient characteristics

The study was conducted on 217 patients with a median age
of 49 years and an average primary tumor diameter of 34.5
mm. The median MATV was 6.1 ml with an interquartile
range of 8.2 ml and the median perfused volume was 4.0
ml with an interquartile range of 7.1 ml. Ductal carcinoma
represented 93.6% of the patients, 5.5% were lobular, and
0.9%were not classified. Seventy-nine patients were HER2-
positive, 81 luminal/HER2-negative, and 57 had TN tumors.
Patient and tumor characteristics are summarized in Table 1.

Correlation between PET features

Figure 2 shows the Spearman correlation heat map of
PET features (metabolism and perfusion). Regarding per-
fusion features, BF correlation, BF entropy and BF IDM
were strongly correlated with each other (r>0.74), whereas
BF dissimilarity was inversely correlated with the other
perfusion textural features (r<-0.71). Except for a weak cor-
relation between BFmax and BF entropy (r=0.61), BFmax
and BFmean were not correlated with perfusion textu-
ral features. Concerning metabolic features, M correlation,
M IDM and M entropy were strongly correlated with each
other (r>0.70) and with MATV (r>0.73) and TLG,
whereas M dissimilarity was strongly inversely correlated
with the other metabolic textural features, MATV, and TLG.
SUVmax and SUVmean were not correlated with the
other metabolic features. Regarding the correlation between
perfusion and metabolic features, except for a weak cor-
relation between BFmax and TLG (r=0.64), there was
no significant correlation between standard metabolism
features (SUVmax, SUVmean, MATV, TLG) and per-
fusion standard features (BFmax and BFmean). In con-
trast, BF correlation, BF entropy and BF IDM were cor-
related with M correlation, M entropy, MATV, and TLG,
and inversely correlated with M dissimilarity. Finally,
BF dissimilarity was correlated with M dissimilarity and
inversely correlated with the other metabolic TFs.

Relationship between PET-derived features
and tumor characteristics

Table 2 summarizes the PET-derived features in association
with the tumor characteristics. Concerning perfusion
parameters, there was no difference according to ER, PR,
and HER2 status. In contrast, BFmax, BF entropy and

Table 1 Patient and tumor characteristics

Number of patients (%) N = 217

Menopausal

Yes 93 (42.9)

No 124 (57.1)

T stage

T1 23 (10.6)

T2 150 (69.1)

T3 12 (5.5)

T4 32 (14.8)

N stage

N0 74 (34.1)

N1 104 (47.9)

N2 20 (9.2)

N3 19 (8.8)

SBR

Grade 1 and 2 115 (53)

Grade 3 102 (47)

Histological type

Ductal 203 (93.6)

Lobular 12 (5.5)

Others 2 (0.9)

ER status

Positive 124 (57.1)

Negative 93 (42.9)

PR status

Positive 91 (41.9)

Negative 126 (58.1)

HER2 status

Positive 79 (36.4)

Negative 138 (63.6)

Breast cancer sub-group

ER+/HER2- 81 (37.3)

HER2+ 79 (36.4)

TN 57 (26.3)

ER: estrogen receptor; PR: progesterone receptor; TN: triple negative

BF correlation were significantly higher in the event of T
stage 3-4, lymph node involvement or ductal carcinoma,
whereas BF dissimilarity was lower. T stage 3–4 tumors
also exhibited higher BF IDM. Finally, BFmax was higher
for SBR grade III. Regarding metabolic features, both
SUVmax and SUVmean were significantly higher in the
event of SBR grade III, ductal carcinoma, ER negative,
and PR negative. In contrast, no differences were found
for SUVmax and SUVmean concerning HER2 status, T-
stage and N-stage. Higher MATV and TLG were found
in patients with T-stage 3–4, N+ status, and with HER2-
status. TLG was also higher in the event of SBR grade III
and ductal carcinoma. M entropy, M lDM and M correlation
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Fig. 2 Spearman rank
correlation heat map between
blood flow texture features,
metabolism texture features, and
standard PET features. The dark
blue colors represent strong
positive correlations (close to 1),
the dark red represent strong
inverse correlations (close to -1).
The light/white represent an
absence of correlation (close to
0). BF: blood flow; IDM:
inverse different moment; M:
metabolism; MATV: metabolic
active tumor volume; SUV:
standardized uptake value; TLG:
total lesion glycolysis
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were higher in patients with T-stage 3–4 and HER2
negative, whereas M dissimilarity was lower. M entropy and
M correlation were also higher in patients with N+ status.

Comparison between phenotypes

Table 3, Figs. 3, and 4 summarize the comparison of
blood flow and metabolism characteristics between BC
phenotypes. Regarding global BF analysis, no significant
differences among phenotypes were observed. TF anal-
ysis showed no significant differences between HER2
and Luminal tumors. However, TN tumors had a signif-
icantly higher entropy than luminal tumors (entropy: TN
= 6.18±1.65, luminal = 5.49±1.45, p=0.011), and a sig-
nificantly higher homogeneity than the HER2 ones (IDM:
HER2 = 0.14±0.05, TN = 0.17±0.06, p=0.015; correla-
tion: HER2 = 0.29±0.22, TN = 0.37±0.23, p=0.034)).
Concerning metabolism analysis, TN tumors showed higher
values of SUVmax and SUVmean than HER2 and lumi-
nal tumors. In addition, TF analysis showed that HER2
tumors had a significantly lower homogeneity and entropy
than luminal tumors (IDM: HER2 = 0.06±0.02, lumi-
nal = 0.07±0.02, p<0.001; entropy: HER2 = 6.22±1.53,
luminal = 6.80±1.59, p=0.034). HER2 tumors had also a
lower homogeneity and entropy than TN ones (IDM: TN

= 0.07±0.03, entropy: TN = 6.86±1.93, p=0.023 and
p=0.047). No significant differences in heterogeneity were
reported between TN and luminal tumors.

Discussion

The present paper shows that adding blood flow evaluation,
from the first pass of 18F-FDG, to the more conventional
delayed 18F-FDG uptake, brings new insights into breast
cancer biology. Global blood flow increases in the context
of large tumors and axillary lymph node invasion. Texture
analysis shows that perfusion heterogeneity parallels that
of metabolism. These results suggest a complementary role
of advanced textural features and standard PET imaging
parameters for the in vivo biological characterization of
BC lesions, supporting the hypothesis that advanced PET
imaging analysis can provide additional information.

As previously reported, global tumor perfusion was
found to be almost identical in the three BC subtypes
[20, 46], while glucose uptake significantly increased from
luminal to HER2 and TN tumors [9, 10, 15, 16, 20, 32].
The increased metabolism of some tumors, especially the
TN subtype, has led to the mismatch concept between
perfusion and tumor metabolism [10]. Regarding the
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Table 3 Comparison between blood flow and metabolism characteristics for each breast cancer phenotype

PET features BC subgroups values BC subgroups comparison

Luminal HER2 TN Luminal-HER2 Luminal-TN HER2-TN

(mean ± sd) (mean ± sd) (mean ± sd) (p value) (p value) (p value)

Blood flow BFmax (ml/min/g) 0.32±0.19 0.37±0.29 0.40±0.21 − − −
BFmean (ml/min/g) 0.17±0.09 0.18±0.12 0.18±0.08 − − −
Entropy 5.49±1.45 5.62±1.47 6.18±1.65 − 0.011 −
IDM 0.15±0.05 0.14±0.05 0.17±0.06 − − 0.015

Dissimilarity 7.07±2.21 7.20±2.41 6.53±2.61 − − −
Correlation 0.29±0.23 0.29±0.22 0.37±0.23 − − 0.034

Metabolism SUVmax 8.0±5.0 10.0±5.1 13.8±6.8 0.020 <0.001 0.006

SUVmean 4.9±3.0 6.1±3.1 8.0±3.8 0.021 <0.001 0.018

TLG 56.1±87.0 45.9±61.7 157.2±362.7 − 0.033 0.003

Entropy 6.80±1.59 6.22±1.53 6.86±1.93 0.034 − 0.047

IDM 0.07±0.02 0.06±0.02 0.07±0.03 <0.001 − 0.023

Dissimilarity 16.5±4.0 18.4±3.8 16.6±5.3 0.008 − −
Correlation 0.22±0.19 0.14±0.19 0.21±0.25 0.014 − −

BF: blood flow; IDM: inverse different moment; TLG: total lesion glycolysis

relationship between global perfusion parameters and tumor
characteristics, no association between blood flow average
(BFmean) and hormonal receptors or SBR was observed,
as previously reported [10, 20, 32]. Although no perfusion
difference was highlighted in a previous paper from
our institution [20], a significantly higher perfusion was
however noted, in the present study, for ductal carcinomas.
The larger number of patients here (217 vs. 150) may
potentially explain this difference in the results. As there
is an important numeric disproportion between the lobular
and the ductal tumor population, results must be carefully
interpreted. However, the observation of a higher perfusion
for ductal carcinomas is in line with some previous
studies where the expression of vascular endothelial growth
factor (VEGF) protein was significantly higher in invasive
ductal carcinomas than in invasive lobular carcinomas
[11, 26].

Moreover, in the present study, T3-T4 tumors were
found to have a higher BFmax than T1-T2 tumors and
this observation has not been reported before. It could
be argued that tumor blood flow increases with size but
the blood flow “max” is calculated within a small part
of a tumor, i.e., a cube of 64 mm3 representing less than
100 mg of tumor. Yet, this observation is in line with a
recent study [23] where a significantly lower microvessel
density was associated with a smaller tumor size. Fifty
percent of tumors with a diameter between 2 and 5 cm
had a microvessel density > 72.9/mm2 by comparison
to only 38% in tumors with a diameter smaller than 2
cm. Moreover, we noted that, in patients with lymph
nodes involvement (N+), primary tumors also exhibited a

higher BF. Lymph node involvement reflects tumor local
invasion and is an important prognostic factor. Similarly,
a borderline correlation has been reported [5] between
vascular proliferation index and positive nodal status in a
series of 110 patients with locally advanced breast cancer.
Supporting these observations, a color Doppler ultrasound
study showed in a large cohort of breast carcinomas
(368 patients) that the peak systolic flow velocity was
significantly associated with tumor size and the presence
of axillary lymph node metastases [7]. In the same way, a
direct association has also been reported between expression
of VEGF and the tumor size and the number of metastatic
lymph nodes [11].

The differences observed in perfusion depending on
tumor size and lymph node involvement might reflect
an increased angiogenesis. Indeed, it has been suggested
that angiogenesis in breast cancer is regulated by vascular
factors secreted by tumor cells and has a close relationship
with axillary nodule metastasis [8]. Angiogenesis plays an
important role in both tumor growth and metastasis of many
types of cancers and is recognized as an important hallmark
of oncogenesis [14]. This might provide an explanation
to the higher perfusion observed in primary tumors with
clinical lymph node involvement, as extensive angiogenesis
could facilitate cancer metastasis. These differences in
perfusion according to T-stage and N-stage are not
paralleled by similar differences in tumor metabolism, as
no significant differences were noted for both SUVmax or
SUVmean. This observation might suggest that studying
perfusion might provide further insights in breast cancer
invasiveness.
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In recent years, several studies have investigated the
heterogeneity of 18F-FDG uptake in different tumor
types. Some research has focused on breast cancer and
various image-derived features, reflecting heterogeneity,
have been proposed. Most of these studies have been
mainly descriptive, attempting to find correlations with
tumor subtypes and treatment responses. In the present
study, using a single 18F-FDG PET/CT exam, we were
able to characterize both tumor perfusion and metabolism
heterogeneity and look for possible links between these two
tumor hallmarks’ heterogeneity. Texture feature interpreta-
tion can be influenced by the method used to calculate it.
Depending on the PET image rescaling method [27, 37], it
was shown that the texture feature will not have the same
behavior, and potentially not the same meaning [27, 28,
36–38]. Bearing this question in mind, a limited number
of texture features known to be robust and reproducible
[17, 19, 28, 37, 38, 49] were selected in the present study.
Moreover, similar texture features were used to study both
perfusion and metabolism, thus making comparisons easier.

To the best of our knowledge, no prior study has
addressed perfusion heterogeneity using PET/CT in BC.
Among a large population covering different BC phe-
notypes, the differences found between HER2 and TN
tumors were significant, with a higher heterogeneity in the
HER2 subtype. This difference was also found between
HER2 tumors and luminal tumors, but was not signifi-
cant. Metabolism heterogeneity analysis highlighted sim-
ilar differences between phenotypes, with HER2 tumors
significantly more heterogeneous than luminal and TN
tumors. Consequently, HER2 subtype appeared here, as
the most heterogeneous phenotype, in both perfusion and
metabolism. It is worth noting that perfusion heterogeneity
matched metabolism heterogeneity.

One possible interpretation of these facts might be related
to the heterogeneous distribution of vascular density within
the tumor, due to angiogenesis [1]. Indeed, previous pub-
lished works underlined the relationship between the HER2-
positive tumors and angiogenesis [22, 24, 50]. Moreover,
for this BC subtype, clinical trials have suggested that
addition of an antiangiogenic treatment to a conventional
neoadjuvant chemotherapy, can increase the proportion of
patients who achieve a pathological complete response [12],
supporting the link between HER2 and angiogenesis.

Finally, unlike global perfusion parameters that show
only a limited correlation with standard metabolism features
[10, 46], perfusion TFs and metabolism TFs were highly
correlated (for example, r=0.84 for the correlation between
M entropy and BF entropy). As the heterogeneity is assessed
by comparison of neighbor pixels, this could reflect some
anarchic distribution of perfusion and metabolism. One
study has investigated the heterogeneity of microvessels in

BC [1] at the microscopic level. The authors concluded that
heterogeneity is even more important inside a given tumor
than among various types of tumors. Results obtained here
may suggest that understanding perfusion heterogeneity at
the pixel level could possibly be a step forward in the
comprehension of metabolism heterogeneity.

Study limitations

One of the main limitations of this study is the small
volume of the tumors. However, small tumor size is one
of breast cancer’s characteristics and the choice of TFs
was done taking into account this aspect, using local TFs
only. Considering the wide range of techniques available
and the contradictory results, a careful interpretation
of heterogeneity should be done. Regarding perfusion
and metabolism tumor heterogeneities comparison, we
performed a global rather than a voxel-to-voxel comparison
given that perfusion and metabolism were evaluated from
two different acquisitions.

No correction for partial volume effect was applied and
the low count statistics in the dynamic images might add
a bias that could affect the results [48]. By improving
the signal-to-noise ratio and the spatial resolution of the
dynamic short time frames, better image quality should
be obtained, leading to new or more significant results.
Improvement of spatial resolution and sensitivity provided
by new digital PET or dedicated breast PET scanners should
improve the analysis in this range of tumor sizes. Moscoso
et al. [32] recently investigated the dedicated breast PET
resolution improvement. They showed that this technique
enables a more accurate heterogeneity characterization, but
they focused only on metabolism analysis.

Conclusions

In this study, a significantly higher perfusion in tumors with
lymph node involvement has been highlighted, whereas
no significant difference was noted in tumor metabolism.
In addition, tumor blood flow heterogeneity was different
in different breast cancer phenotypes and this was not
previously observed with a global analysis of the perfusion.
A combination of standard PET parameters and textural
features of both tumor perfusion and metabolism could
represent a step forward towards a better understanding of
tumor behavior and therapeutic strategies adaptation, in the
era of personalized medicine. The next step would be to
investigate if all these new texture features and their early
changes during therapy might improve clinical outcome
prediction or treatment response, as potential biomarkers of
therapeutic response.
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En résumé Dans ce troisième chapitre, plusieurs méthodes pour le calcul des indices de tex-
ture ont été étudiées en faisant varier le mode de discrétisation des images, le calcul des GLCM
et le nombre de niveaux d’intensités utilisés pour le rééchantillonnage des images de perfusion.
L’objectif de cette étude était d’identifier la méthodologie qui serait la plus appropriée pour
identifier, sur les données d’imagerie acquises avant le début du traitement néoadjuvant, les pa-
tientes ayant eu une réponse histologique complète. Suite à ce travail, il a été décidé d’appliquer
pour les calculs des indices de texture, une discrétisation relative (DR) en utilisant 13 GLCM,
avec un rééchantillonnage des images de perfusion et de métabolisme de 32 et 64 bins respecti-
vement. Une fois cette méthodologie définie, une seconde étude évaluant les relations entre les
paramètres d’hétérogénéité tumorale, aussi bien métaboliques que perfusionnels, avec les carac-
téristiques biologiques des tumeurs et les sous-types moléculaires a été réalisée. Les résultats ont
montré une perfusion significativement plus élevée pour les tumeurs avec atteinte ganglionnaire
sans que cela soit observé sur les données de métabolisme. Par ailleurs, une différence signifi-
cative d’hétérogénéité de perfusion a été notée entre les phénotypes tumoraux sans toutefois
qu’une différence globale soit observée. Cette étude a ainsi souligné l’intérêt de l’analyse com-
binée de l’hétérogénéité de métabolisme et de perfusion pour une meilleure compréhension du
comportement tumoral, paramètre clé pour l’adaptation des stratégies thérapeutiques en vue
de médecines personnalisées. Pour faire suite à cette analyse, une troisième étude a été réalisée
sur l’apport de l’information combinée du métabolisme, de la perfusion tumorale et de leurs
hétérogénéités dans la prédiction de la réponse à la chimiothérapie néoadjuvante. Ce travail est
présenté dans le chapitre qui suit.
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Dans le chapitre précédent, nous avons étudié les relations entre les différentes variables
caractérisant les tumeurs mammaires et nous avons statué par la même occasion sur une mé-
thode de calcul des paramètres de textures, en accord avec le contexte clinique étudié. Dans ce
dernier chapitre nous avons voulu aller au delà de l’analyse descriptive réalisée précédemment
en étudiant cette fois ci l’apport combiné du métabolisme et de la perfusion tumorale dans la
prédiction de la réponse histologique complète à la CNA. Afin de pouvoir réaliser cette analyse,
une préparation et une sélection des données sont nécessaires avant l’utilisation de techniques
d’apprentissages automatiques. Dans ce chapitre, nous allons donc dans un premier temps défi-
nir les outils et les étapes nécessaires à l’application d’un modèle d’apprentissage, en allant du
traitement des données à l’analyse finale de la performance de la prédiction. Dans un second
temps, les résultats de l’étude effectuée sur les données cliniques pour la prédiction de la réponse
à la CNA sera présentée. Comme pour l’analyse de texture, de nombreuses appellations seront
écrites en anglais afin de simplifier le parallèle avec la littérature.
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4.1/ Des données patients à la prédiction

Cette première partie a pour objectif de présenter le principe de l’apprentissage automa-
tique, le machine learning (ML), et de décrire plus spécifiquement les méthodes et les stratégies
qui ont été employées pour la prédiction de la réponse à la CNA avec nos données patients.

4.1.1/ Principe du Machine Learning

• Présentation des apprentissages automatiques

Le machine learning peut être défini comme une catégorie de modèles mathématiques et statis-
tiques qui donnent à des ordinateurs la capacité d’apprendre à partir de données d’entrées et
d’améliorer leurs performances sans être explicitement programmés pour [446]. Dans la pratique,
cela signifie que l’on va donner des données d’entrée (input) à un algorithme à partir desquelles
ce dernier va modéliser une règle de décision propre à la problématique et aux données étudiées,
pour générer une prédiction en sortie (output) qui pourra être mise à jour si de nouvelles données
sont ajoutées au modèle. Parmi les méthodes de ML on distingue les apprentissages supervisés,
semi-supervisés et non supervisés. En apprentissage non supervisé, le nombre de classes, leur na-
ture ou encore les labels des données d’entrée sont inconnus. Dans ce cas là, l’algorithme cherche
à déterminer la structure sous-jacente des données sans entraînement initial ou information ad-
ditionnelle. Dans le cas des apprentissages supervisés, les données d’entrées sont labellisées, c’est
à dire que chaque observation est associée à ses caractéristiques de sorties : l’output de ces don-
nées est donc connu. L’apprentissage passe alors par une phase d’entraînement et une phase
de test. Durant la phase d’entraînement, l’objectif est de trouver un modèle qui relie le plus
fidèlement possible les données d’input et d’output du jeu de données d’entraînement. La phase
de test quant à elle va permettre d’évaluer les performances du modèle entraîné en effectuant
une prédiction sur une nouvelle donnée d’entrée. Enfin, l’apprentissage semi-supervisé se trouve
à mi-chemin entre l’apprentissage supervisé et l’apprentissage non supervisé, avec un ensemble
de données d’entrées dont une partie seulement est labellisée. De manière générale, on distingue
deux types de problèmes à résoudre qui dépendent de la nature des variables à prédire :

— Lorsque les variables à prédire sont continues, comme par exemple le temps écoulé avant
la rechute d’un patient, on parle alors de problèmes de régression [447].

— Lorsque les variables à prédire sont discrètes, comme par exemple le grade d’une tumeur,
on parle alors de classification [448].

Dans la présente étude, le problème à résoudre est un problème supervisé de classification
binaire où nous allons prédire la réponse histologique complète au traitement néoadjuvant des
patientes. La variable à prédire est dichotomique et sépare les patientes bonnes répondeuses
(pCR) des non-répondeuses (non-pCR). Les différents points abordés dans la suite de ce
chapitre concernent les apprentissages supervisés de classification.

• Performances et biais

La généralisation d’un modèle correspond à sa capacité, une fois entraîné, à effectuer des pré-
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dictions sur des données de test que l’algorithme n’aura jamais vu auparavant. Un modèle de
ML est considéré comme bon lorsque ses performances de généralisation sont élevées. Toutefois,
un modèle de prédiction n’est jamais parfait et présente toujours des différences plus ou moins
grandes entre les valeurs prédites et les valeurs réelles. Un modèle trop simple (de variance
faible) ne va pas être capable de s’ajuster aux données occasionnant ainsi un biais sur les per-
formances, y compris sur celles des données d’entraînement. Le risque est alors d’avoir un sous
apprentissage (underfitting), où l’on considère que les variables choisies pour décrire les données
d’entrées ne sont pas suffisantes pour modéliser leurs relations. En revanche, un modèle trop
complexe (de variance élevée) risque le sur-apprentissage (overfitting). Le modèle est alors ex-
trêmement performant sur les données d’entraînement mais s’applique mal aux données de test
et a donc des performances de généralisation faibles. La difficulté en ML est donc de trouver
un compromis entre la façon précise et pertinente de modéliser les données d’entraînement afin
qu’elles soient représentatives des caractéristiques des variables à prédire, sans tomber toutefois
dans un sur-apprentissage qui peut refléter le bruit présent dans les données, non représentatif
du modèle sous-jacent (fluctuations et erreurs de mesures, de labellisation, valeurs extrêmes,
etc). On parle alors de compromis biais-variance. L’une des méthodes qui permet de visualiser
ce dernier est de générer ce que l’on nomme des courbes d’apprentissage (learning curve). Ces
dernières vont représenter, en fonction du nombre d’observations, les performances du modèle
obtenues sur les données d’entraînement et sur les données de test (ou de validation part.4.1.3)
comme illustré figure 4.1. Sur ces courbes, l’écart entre les scores des données d’entraînement
et de test doivent être les plus proches et les plus élevés possibles, afin de minimiser la variance.
Généralement, l’écart de scores diminue lorsque le nombre d’observations augmente. En cas
de sous-apprentissage, il est conseillé de complexifier le modèle en augmentant par exemple le
nombre de variables afin de diminuer le biais. Si l’écart entre les scores d’entraînement et de
tests sont importants, on est alors en cas de sur-apprentissage. Si le phénomène d’overfitting
peut partiellement être réduit en augmentant le nombre d’observations, cela reste néanmoins
une approche limitée car en pratique les données ne sont généralement pas illimitées, comme
c’est le cas lors de cohortes de patients en médecine. Afin de diminuer la variance, d’autres
approches sont alors conseillées comme augmenter la régularisation ou réduire la complexité du
modèle.

Figure 4.1 – Exemple de courbes d’apprentissages qui illustrent le compromis biais-variance
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4.1.2/ Préparation et sélection des données d’entrée

4.1.2.1/ Préparation des données

La préparation des données d’entrée est une étape importante du processus de ML
et contribue à l’efficacité d’un modèle. Les données d’entrée sont souvent des variables de
nature différente, elles peuvent être continues, ordinales, dichotomiques, catégorielles ... [449].
Ces variables peuvent être indépendantes ou non, corrélées ou non, parfois avec des données
manquantes et sont généralement d’échelles différentes. Deux types de transformations ont été
appliquées à nos données en fonction de la nature des variables :

• Variables catégorielles

La plupart des algorithmes (excepté pour les arbres décisionnels par exemple) ne prennent pas
en compte directement les variables catégorielles, ces dernières doivent être binarisées avant
d’être introduites dans le modèle. Plusieurs cas de figure se présentent. Soit la variable est
dichotomique et dans ce cas là, la conversion en entier de valeur 0 ou 1 est directe. C’est le
cas par exemple pour la variable qui représente la surexpression des récepteurs HER2 qui est
alors encodée avec 1 pour le statut HER2+ et 0 pour le statut HER2- (ou vice versa). Soit la
variable catégorielle a plus de deux valeurs possibles mais qui peuvent être regroupées dans
deux ensembles distincts, comme par exemple le statut tumoral pour lequel les stades T1 et
T2 peuvent être regroupés dans un premier ensemble et les stades T3 et T4 dans un second,
séparant ainsi les tumeurs par degré de sévérité. La variable peut alors être encodée comme
précédemment. Enfin, si la variable possède plus de deux possibilités qui ne peuvent pas être
regroupées en deux sous-ensembles de manière pertinente, comme c’est le cas du phénotype
tumoral par exemple, chacune des possibilités doit alors être encodée comme une variable
booléenne [450]. Ainsi, si l’on prend l’exemple des trois phénotypes tumoraux, si une tumeur
est Luminale, la variable correspondant au statut luminal sera égale à 1, celle du statut HER2
sera égale à 0 et celle de TN à 0 également. La variable “phénotype tumoral” est donc remplacée
par trois variables phénotypes (HER2, Luminal et TN). En pratique, puisque l’information
d’une des variables peut alors être déduite des deux autres, il est fortement recommandé de
ne conserver que l’information de deux variables sur trois afin d’éviter la colinéarité entre ces
variables encodées.

• Variables continues

Parmi les variables continues, de grandes disparités de valeurs peuvent être présentes. Par
exemple, dans les données patients étudiées, la perfusion tumorale va être comprise entre 0 et
1 mL/min/g, les valeurs de contrast (inertia) sont de l’ordre de 101 à 102 et celles du cluster
shade oscillent entre -104 et 104. Or, de nombreux algorithmes supposent que les distributions
des variables sont centrées sur 0 avec une variance de même ordre. Si une variable possède
une variance de plusieurs ordres de grandeurs supérieure à celle d’autres variables du modèle,
l’algorithme pourrait alors donner un poids bien plus élevé à cette variable faussant ainsi l’ap-
prentissage. Afin d’éviter ce type de situation, les variables doivent donc être normalisées ou
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standardisées. Dans le cas de nos données, nous avons appliqué une standardisation (standard
scaling) de manière à avoir les données centrées autour de 0 avec un écart type de 1 :

x =
(x − µ)
σ

(4.1)

avec µ la moyenne de la variable x et σ son écart type.
On peut également souligner que la plupart des algorithmes de ML fonctionnent rarement avec
des données manquantes. Or, il est très courant d’en avoir en pratique, comme par exemple en
médecine où l’information de certains paramètres biologiques peuvent manquer pour certaines
patientes. Dans ce cas là, plusieurs options sont possibles : soit la patiente associée à la donnée
manquante est exclue du modèle, soit la donnée manquante est complétée de manière artifi-
cielle [451]. Son remplacement peut se faire de plusieurs manières en fonction du type et de la
signification de la variable. Pour les variables continues on peut utiliser par exemple la moyenne
ou la médiane de la variable sur la population étudiée ou le mode dans le cas de variables
catégorielles. Dans le cas de nos données, les variables manquantes ne représentant qu’une très
faible proportion de la population totale (7 patientes sur 254, soit moins de 3%), nous avons
préféré les exclure. Enfin, il est également possible de corriger les données des valeurs extrêmes
considérées comme aberrantes [452]. Toutefois ces dernières peuvent être le reflet de bruit ou
peuvent également, dans certains cas, contenir de l’information. Afin d’être sûr de ne pas enlever
une potentielle valeur informative, nous avons préféré conserver la totalité des valeurs même si
ces dernières auraient pu être considérées comme aberrantes.

4.1.2.2/ Sélection des données

Avant de construire un modèle, il arrive qu’un très grand nombre de paramètres soient
disponibles, dépassant parfois même le nombre d’observations. Généralement il est alors conseillé
de faire une sélection de variables (feature selection) qui a pour objectifs :

— de simplifier le modèle afin d’améliorer sa généralisation et limiter l’overfitting ;
— de faciliter l’interprétation des résultats avec un nombre de variables explicatives réduit ;
— de réduire les potentielles corrélations issues du hasard entre la variable explicative et la

variable à prédire ;
— de permettre de réduire le temps ou les ressources nécessaires à l’exécution du modèle.

La sélection de variables a pour finalité de sélectionner les paramètres qui sont les plus repré-
sentatifs de la variable à prédire. Pour cela, on recense trois méthodes principales :

• Les méthodes filtres (filters methods) [453]

Ces méthodes sont appliquées avant la phase d’entraînement et sont généralement indé-
pendantes de l’algorithme utilisé [454]. Elles sont reconnues comme robustes vis à vis du
sur-apprentissage et simples d’application [455]. Néanmoins, la relation entre la variable
à prédire et la variable explicative testée est évaluée de manière individuelle et ne prend
donc pas en compte les relations possibles entre les variables explicatives [453]. Le risque est
alors de sélectionner des variables apportant une information redondante et non complémentaire.
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• Les méthodes enveloppantes (wrappers methods) [456]

Contrairement aux méthodes filtres, les wrappers methods intègrent au sein du processus de
sélection un algorithme d’apprentissage qui va pouvoir évaluer les performances de classification
d’un groupe de variables au cours de la sélection. La phase d’apprentissage est réalisée en deux
parties : une phase d’entraînement et une phase de validation pour évaluer la performance du
groupe de variables testées. Au final, les sous-ensembles de variables explicatives sélectionnées
par cette méthode s’avèrent être bien adaptés à l’algorithme de classification utilisé, mais ne
seront pas forcément valides si l’on change le classifieur. Parmi ces méthodes, on retrouve
la méthode de Sequential Forward Selection (SFS) ou Sequential Floating Forward Selection
(SFFS) [457] où les sous-ensembles de variables sont construits en ajoutant une à une les
variables au modèle et en évaluant à chaque fois les performances du nouvel ensemble de
paramètres.

• Les méthodes intégrées (embedded methods)

Ces méthodes vont incorporer une étape de sélection de variables pendant le processus
d’apprentissage. Contrairement aux méthodes wrappers l’utilisation d’un jeu de validation n’est
pas nécessaire pour tester le sous-ensemble de variables sélectionnées, l’apprentissage se fait
sur la totalité de jeu de données disponibles (hormis les observations du test). Les méthodes
intégrées étudient l’impact de chaque variable sur le score de prédiction du modèle durant sa
construction. Généralement ces méthodes introduisent des pénalisations qui vont conditionner
les nombres de variables explicatives sélectionnées. Parmi les méthodes communes, on peut
citer Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) [458], Ridge [459] ou encore
Elastic Net [460]. L’un des avantages des méthodes intégrées par rapport aux wrappers est leur
rapidité d’exécution.

La sélection de variables peut être mise en parallèle avec les méthodes de réduction de
dimension qui visent également à réduire le nombre de paramètres impliqués dans le modèle
prédictif. Toutefois, ces approches diffèrent des méthodes de sélection dans la mesure où les
variables initiales sont transformées en nouvelles variables qui sont généralement une combi-
naison linéaire de ces dernières. Parmi les approches les plus connues, on peut citer l’analyse
en composante principale (ACP) ou l’analyse linéaire discriminante (ALD). Toutefois, avec ces
approches, les variables finales compliquent généralement la compréhension et l’interprétation
du modèle. Dans nos travaux sur la prédiction de la réponse à la CNA nous avons préféré utiliser
des méthodes de sélection de variables en testant une méthode filtre basée sur des tests statis-
tiques univariés. Le choix d’appliquer une méthode filtre a été effectué de manière à privilégier
dans un premier temps une méthode simple et robuste de sélection de variable, pour pouvoir
par la suite augmenter en complexité. Toutefois, seuls les résultats obtenus après une sélection
de variable univariée ont pu être présentés dans ce manuscrit. L’application de méthodes de
sélection de variables intégrées sont en cours de développement et d’analyse.
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4.1.2.3/ Gestion des données déséquilibrées

Lors des problèmes de classification, il arrive très souvent que les deux classes de la variable
à prédire soient déséquilibrées au sein de la population étudiée. Dans le cas de notre étude par
exemple, environ 25% des patientes présentent une réponse histologique complète à la CNA
(pCR) contre 75% non-pCR. Ce déséquilibre pouvant être limitant pour certains algorithmes,
plusieurs méthodes ont été développées afin de remédier à cette possible limitation. L’une des
options consiste à prendre en compte l’asymétrie des classes dans les modèles en appliquant une
matrice de coût : le déséquilibre est pondéré en donnant un poids plus élevé aux observations
de la classe minoritaire. La seconde option est de rééchantillonner les classes de manière à les
équilibrer. La première approche est de sous-échantillonner la classe majoritaire, soit de manière
aléatoire, soit en utilisant des sélections un peu plus avancées, par des méthodes de clustering
ou par des méthodes creusant les écarts entre les deux classes [143]. Dans tous les cas, le sous-
échantillonnage, en fonction du déséquilibre, peut induire une perte considérable de données.
La seconde approche consiste donc à sur-échantillonner la classe minoritaire. Deux principales
méthodes sont alors possibles : soit les observations de la classe minoritaire sont aléatoirement
répliquées, soit les données sont augmentées de manière synthétique. Cette dernière approche est
généralement effectuée avec l’algorithme SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)
[461].

4.1.3/ Algorithmes d’apprentissages

Dans cette partie est décrit l’algorithme de régression logistique qui a été utilisé dans notre
étude pour la prédiction de la réponse à la CNA. Les autres algorithmes couramment utilisés
en ML seront cités par la suite mais n’ayant pas été utilisés dans cette thèse, il ne seront donc
pas présentés en détail.

La régression logistique La régression logistique est une méthode qui va permettre de pré-
dire une variable dichotomique y à partir de variables descriptives/explicatives x = (x1, x2. . . .xn).
Ces dernières peuvent aussi bien être quantitatives que catégorielles (encodées). En pratique, la
probabilité d’un élément d’appartenir à l’une des deux classes de la variable y est modélisée par
une fonction logistique, qui présente une forme sigmoïde. Afin de rendre le modèle linéaire, cette
fonction sigmoïde est généralement transformée avec la fonction Logit, de manière à attribuer
un poids w = (β1, β2, . . . βn) aux n variables explicatives. L’objectif de la fonction Logit est alors
de trouver des paramètres βi qui maximisent la probabilité p(y|x,w) d’un élément d’appartenir
à l’une des deux classes. Cette optimisation est réalisée en utilisant le logarithme du maximum
de vraisemblance (LL pour Log-Likelihood) :

LL = −

l∑
i=1

log(1 + e−yiwT xi) (4.2)

avec l le nombre d’obserations (patients). Cela revient à minimiser la fonction de coût de



4.1. DES DONNÉES PATIENTS À LA PRÉDICTION 130

la régression logistique qui correspond à la forme négative du LL, soit :

argmin
w

l∑
i=1

log(1 + e−yiwT xi) (4.3)

Afin de limiter le sur-apprentissage, il est également possible de pénaliser les modèles complexes
via une régularisation. Cette dernière permet de minimiser à la fois la fonction de coût et la
complexité en ajoutant un facteur de régularisation :

argmin
w

l∑
i=1

log(1 + e−yiwT xi) + λR(w) (4.4)

avec R(w) une fonction de régularisation. Cette fonction impose une pénalité qui sera d’autant
plus importante que lambda est élevé. En pratique, la régression logistique que nous avons
appliqué à nos données a été calculée à partir des outils de la bibliothèque Python Scikit-
learn [462]. Dans cette dernière, il est possible d’ajouter un terme de régularisation L2 qui va
favoriser une variance faible. Ce terme correspond au carré scalaire du vecteur poids w. Afin
de faciliter les calculs de gradients, ce terme est également pondéré par un facteur 1

2 . Dans
Scikit-learn, la fonction de coût à minimiser est la suivante :

min
1
2

wT w + C
l∑

i=1

log(1 + e−yiw
T xi) (4.5)

On note que le coefficient λ a été remplacé par le paramètre C qui va permettre ici de contrôler
le degré de la régularisation. Plus ce dernier est grand, plus le terme de régularisation min 1

2 wT w
est négligeable par rapport au terme correspondant à la fonction LL et donc moins le modèle est
pénalisé. Ce paramètre est appelé ”hyperparamètre” est peut être optimisé durant le processus
d’apprentissage.

Le modèle de régression logistique a comme avantage d’être facile à paramétrer et à in-
terpréter et représente une première étape avant de tester des modèles plus complexes. De
nombreux autres algorithmes d’apprentissage existent, on peut noter parmi les plus connus les
k-plus proches voisins (k-NN pour K-nearest-neighbour) [463], les machines à support de vecteur
(SVM pour Support vector machine) [464] , les forêts aléatoires (Random Forest) [465, 466] ou
encore les réseaux de neurones (ANN pour Artificial Neural Network) [467].

4.1.4/ Stratégies d’apprentissages

En ML, le modèle doit être évalué en fonction de sa performance de prédiction sur un jeu
de données inconnues. C’est pour cela qu’en pratique, si l’on souhaite évaluer le modèle sur
des données à disposition, il faut alors “simuler” des données inconnues en scindant en deux
l’ensemble total en un jeu d’entraînement, sur lequel le modèle va être construit et entraîné,
et un jeu de test, sur lequel la performance dite de généralisation de ce dernier sera évaluée.
Il est impératif que les données d’entraînement soit distinctes des données de test sous peine
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de biaiser les performances de généralisation du modèle [468]. Ce découpage est effectué de
manière à avoir la plupart du temps 10 à 25% des données totales utilisées pour le jeu de test.
Par ailleurs, certaines sélection de variables (les wrappers) vont nécessiter un jeu de données de
validation pour pouvoir être appliquées. De la même manière, certain algorithmes vont avoir
des hyper-paramètres à optimiser durant la phase d’entraînement, comme c’est le cas pour la
régression logistique. Pour ces cas là, le jeu d’entraînement doit donc être lui aussi scindé en
deux parties afin d’isoler un jeu de validation distinct du jeu de test.
Afin d’effectuer ces découpages, il est donc nécessaire d’appliquer ce que l’on nomme une holdout
method. Cette dernière consiste à séparer de manière aléatoire l’ensemble des données en deux
ensembles, un d’entraînement et un de test. L’erreur de prédiction du modèle est alors mesuré sur
le jeu de test. Toutefois, afin de s’affranchir d’un découpage aléatoire possiblement avantageux
(ou désavantageux), il existe plusieures approches :

• la validation croisée (CV pour Cross Validation)

La validation croisée est une méthode qui permet de découper un ensemble de données afin
d’optimiser et d’estimer la fiabilité d’un modèle en évaluant ses performances de généralisation
sur des données inconnues. On parle alors de k-fold cross validation qui va permettre de découper
un ensemble de données N en k échantillons. Un des k échantillons est alors sélectionné comme
jeu de données de validation sur lequel est calculé un score de performance et les k − 1 autres
échantillons constituent le jeu d’entraînement sur lequel le modèle est optimisé et entrainé. On
répète ensuite cette opération en sélectionnant un autre échantillon k pour le jeu de validation,
et ainsi de suite. Il y a alors autant de cycles d’apprentissages qu’il y a d’échantillons k et les
erreurs de prédiction sont moyennées sur la totalité des cycles. Chaque donnée est comprise
exactement une fois en tant qu’élément du jeu de validation. Lors du découpage des données
en deux ensembles d’entraînement et de test, si une k-fold CV est employée, il est commun de
choisir un k compris entre 10 et 4 (pour avoir entre 10 et 25% des données dans l’ensemble test).
Un cas particulier de la CV est le leave one-out cross validation (LOOCV), qui fonctionne
comme le k-fold avec comme spécificité de n’avoir à chaque fois qu’une seule donnée dans le jeu
de validation. k est alors égal à la taille du jeu de données total. Pour les sélections wrappers
de variables et l’optimisation des modèles, il est fortement conseillé de réaliser une k-fold CV
(ou une LOOCV).

• les holdouts répétés

Il est également possible d’effectuer un holdout de manière répétée (avec par exemple 50, 100
ou 200 itérations) toujours avec des découpages aléatoires du jeu de données pour évaluer d’une
manière moins biaisée les performances de généralisation des modèles (on parle de Shuffle splits
ou de boostrap lorsque les observerations peuvent être répétées dans un même ensemble). Par
ailleurs, la validation croisée peut elle aussi être répétée avec des découpages aléatoires (on parle
de repeated k-fold). Les résultats de chaque itération sont alors moyennés ou combinés par vote
afin d’évaluer les performances des modèles et leurs erreurs de prédictions sont alors moyennées
sur les n répétitions, comme c’est le cas en validation croisée.
Enfin, il est important de noter que la découpe de la base de données en un ensemble d’entraî-
nement et un ensemble de test implique que les sélections de variables précédemment décrites
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Figure 4.2 – Exemple d’une validation croisée avec k = 10

soient effectuées uniquement sur le jeu de données d’entraînement tout comme l’optimisation
des modèles d’apprentissages. Par ailleurs, lorsque le jeu de données est déséquilibré, il est
également conseillé de veiller à ce que les données soient stratifiées durant les découpes en sous-
ensembles (entraînement, validation et test) afin de garantir la même proportion représentative
des deux classes de la variable à prédire (stratified k-folds, stratified shuffle splits, etc). Le modèle
d’apprentissage général utilisé dans notre étude sera présenté dans la partie méthode 4.2.2.4 .

Remarque : pour ce qui est de l’optimisation des hyperparamètres, ces derniers pouvant
être nombreux, il existe un outil qui teste de manière automatique et exhaustive toutes les com-
binaisons possibles : le grid-search. Le grid search est alors appliqué généralement à l’ensemble
des données d’entraînement et il procède en interne à une CV, il n’est ainsi pas nécessaire
d’appliquer "à la main" une k-fold CV pour la partie validation.

4.1.5/ Evaluation de l’erreur de prédiction

De nombreuses métriques permettent de mesurer l’erreur de prédiction et d’évaluer les
performances des modèles de ML. Dans cette partie vont être décrites les métriques que nous
avons utilisées.

• Matrice de confusion

Soit y le vecteur correspondant aux classes de chaque patiente, avec y = 1 pour les patientes pCR
et y = 0 pour les non-pCR. Une méthode relativement simple pour évaluer les performances
d’un modèle est de comparer les valeurs réelles de cette variable à prédire y avec les valeurs
estimées. La matrice de confusion va répertorier sous forme de matrice les vrais positifs (TP
pour True Positive) qui correspondent à des prédictions justes de la classe 1 de y, les vrais
négatifs (TN pour Triple Negative) qui correspondent à des prédictions justes de la classe 0
de y, les faux positifs (FP pour False Positive) qui correspondent à des prédictions de classe
1 qui sont réellement de la classe 0 et enfin les faux négatifs (FN pour False Negative) qui
correspondent à des prédictions de classe 0 qui sont en réalité de la classe 1 (fig. 4.3). Cette
matrice permet à la fois de quantifier l’erreur mais permet également de la situer en indiquant
sur quel aspect le modèle se trompe. À partir de cette matrice sont calculés de nombreux
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Figure 4.3 – Matrice de confusion

indices qui sont décrits ci-après.

• L’exactitude (Accuracy)

L’exactitude de la mesure décrit la proportion des prédictions correctes du modèle sur le total
des prédictions à effectuer. Elle se définit comme suit :

Accuracy =
(T P + T N)

(T P + T N + FP + FN)
(4.6)

Cette métrique très couramment utilisée dans la littérature n’est cependant pas réellement
représentative de la performance du modèle lorsque les jeux de données sont déséquilibrés. Si
l’on considère un modèle dont la prédiction correspond à la classe majoritaire représentée à
75%, le score minimal d’accuracy serait alors de 0,75, ce qui pourrait sembler être un score
performant. Or, le score d’accuracy est alors plus représentatif de la proportion des classes
que de la justesse, on parle du “paradoxe de l’accuracy” [469]. L’accuracy est une métrique
comprise entre 0 et 1 (avec 1 pour une justesse maximale).

• Précision (precision), Rappel (recall) et f1 score

La précision correspond à la proportion des éléments réellement positifs parmi l’ensemble des
cas qui ont été estimés positifs par le modèle. La précision est également connue sous le terme
de valeur prédictive positive (PPV pour Predictive Positive Value) et se calcule de la manière
suivante :

Precision =
T P

(T P + FP)
(4.7)

Le rappel quant à lui renseigne sur la capacité du modèle à retrouver les vrais positifs. Il est
également appelé sensibilité ou taux de vrais positifs (TPR pour True Positive Rate) et se
calcule de la manière suivante :

Rappel =
T P

(T P + FN)
(4.8)

L’évaluation conjointe de la précision et du rappel renseigne de manière assez complète les
performances du modèle. Toutefois, ces deux métriques sont généralement sous tension : l’amé-
lioration de l’une se fait au détriment de l’autre. Une des manière de les évaluer conjointement



4.1. DES DONNÉES PATIENTS À LA PRÉDICTION 134

est l’utilisation du f1 score, qui est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Sa
formule est la suivante :

fβ =
(1 + β2) × rappel × precision
β2 × precision + rappel

(4.9)

Le paramètre β peut être adapté en fonction du poids que l’on souhaite attribuer à chacune des
métriques. Un β < 1 accordera plus de valeur à la précision qu’au rappel et un β > 1 allouera
plus de poids au rappel vis à vis de la précision. Prendre un β égal à 1 donnera autant de poids
à chacune des métriques et c’est ce qui a été choisi dans notre étude.
Le f1 score est conseillé, contrairement à l’accuracy, pour l’évaluation des performances des
modèles pour lesquels les distributions des données sont déséquilibrées. Le f1 score est une
métrique comprise entre 0 et 1, tout comme la précision et le rappel. Néanmoins, la principale
limite de ces métriques est qu’elles ne considèrent qu’une unique classe, la classe positive.
En effet l’information des vrais négatifs n’est jamais exploitée. Si l’on souhaite s’intéresser à
l’information des deux classes de la variable à prédire, il est alors également conseillé de calculer
le coefficient de corrélation de Matthews (MCC pour Matthews correlation coefficient).

• Coefficient de corrélation de Matthews (MCC)

Afin de prendre en compte les quatres informations de la matrice de confusion, il est possible
d’utiliser le Matthews correlation coefficient. La classe à prédire et la classe réelle sont alors
considérées comme deux variables dont on calcule la corrélation : plus cette corrélation est élevée,
meilleure est la prédiction. Les valeurs du Matthews correlation coefficient sont comprises entre
-1 et 1. Lorsque la prédiction est parfaite (FP=FN=0) le MCC aura une valeur de 1. Si aucune
prédiction n’est conforme à la réalité, sa valeur sera alors égale à -1. Un MCC de 0 signifie que
l’algorithme n’est pas meilleur qu’une prédiction aléatoire. La formule du MCC est la suivante :

MCC =
(T P × T N − FP × FN)

√
(T P + FP)(T P + FN)(T N + FP)(T N + FN)

(4.10)

Une valeur élevée de MCC signifiera donc que les deux classes sont bien prédites, même si ces
dernières sont déséquilibrées.

• La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic curve)

La courbe ROC va permettre de représenter les performances d’un modèle de classification
pour différentes valeurs des seuils associant les probabilités aux prédictions. La courbe ROC
trace le taux de vrais positifs en fonction du taux de faux positifs (fig. 4.4) pour différents
seuils testés. Une manière de synthétiser l’information de la courbe ROC est d’évaluer son
aire sous la courbe (AUC pour Area Under the Curve). Un classifieur est considéré comme
idéal lorsque le taux de vrais positif est de 100% et donc le taux de faux positifs nul. Ce cas
idéal est représenté par à la courbe verte qui correspond alors à une AUC de 1. Plus la courbe
ROC se rapproche du coin supérieur gauche, plus l’AUC est proche de 1 et meilleure est la
performance du classifieur. Enfin, une AUC de 0.5 issue de la ROC représentée par la diagonale
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Figure 4.4 – Illustration d’une courbe ROC

bleu représente le score d’une classification purement aléatoire et donc non informative.
L’accuracy, le f1 score, le MCC et l’AUC de la courbe ROC représentent les quatre métriques
que nous avons utilisées pour estimer la performance de notre modèle de régression logistique.

4.2/ Prédiction de la réponse à la CNA pour les patientes
atteintes d’un cancer du sein

4.2.1/ Objectif principal

A notre connaissance, aucune étude n’a évalué l’apport conjoint du métabolisme et de la
perfusion tumorale évalués par la TEP au 18F-FDG dans la prédiction de la réponse à la CNA.
Afin de réaliser cette analyse, nous avons décidé d’effectuer les processus de prédiction en trois
étapes :

1. évaluer les performances de prédiction de modèles qui ne disposent uniquement que de
données cliniques (C) ;

2. évaluer les performances de prédiction de modèles pour lesquels les données cliniques et
les données de métabolisme tumoral sont disponibles (C+M) ;

3. enfin, évaluer les performances de prédiction de modèles pour lesquels la totalité des
paramètres à notre disposition sont combinés et utilisés, c’est à dire les données cliniques,
les données de métabolisme glucidique et les données de perfusion tumorale (C+M+BF).

Pour chaque modèle concerné, l’étude des paramètres de métabolisme et de perfusion sera
réalisée en prenant en compte les indices globaux et les paramètres de texture. Toutes les
données sont celles disponibles avant le début de la CNA.
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4.2.2/ Matériel et méthodes

4.2.2.1/ Population étudiée et protocole d’acquisition des données

La population a déjà été décrite dans les chapitres précédents. Sur les 217 patientes, les
données de la réponse histologique sont connues pour 207 d’entre elles. Parmi ces dernières,
quatre ont été exclues de l’étude car elles ont reçu des traitements de chimiothérapie adjuvante
non conventionnels (Avastin, Taxol Carboplatine). Au total, 204 patientes ont été incluses, dont
50 (24.6%) présentent une réponse histologique complète et 153 (74.4%) sont non-pCR. La
variable à prédire présente donc des classes déséquilibrées.
En ce qui concerne le protocole d’acquisition des données, il a été décrit en détail dans les deux
chapitres précédents et ne sera donc pas rappelé ici.

4.2.2.2/ Description des données

Les données qui ont été utilisées dans cette études ont été regroupées en 3 catégories :

• Les données cliniques

Les données cliniques regroupent les informations biologiques et histopathologiques ainsi que
l’âge des patientes. Mise à part cette dernière variable, tous les autres paramètres sont des
variables catégorielles et ont dû être encodés de manière à pouvoir être correctement traitées
par l’algorithme de ML. Les variables cliniques étudiées sont les suivantes :

— les récepteurs hormonaux, i.e. les statuts PR, ER et HER2. Ces trois paramètres ont été
encodés de manière binaire avec 1 pour leur statut positif, 0 pour leur statut négatif.

— les types histologiques, i.e. lobulaire ou canalaire. Comme pour les récepteurs, cette va-
riable a été encodée directement de manière binaire.

— le statut ménopause (oui/non) : a été directement transposé en réponse binaire.
— la plurifocalité (oui/non) : a été directement transposé en réponse binaire.
— le stade T tumoral : les stades T1 et T2 ont été groupés dans un même ensemble et les

stades T3 et T4 dans un second ensemble pour être encodés de manière binaire par la
suite.

— le statut ganglionnaire N : tout comme pour le stade tumoral, les données ont été regrou-
pées en deux ensembles afin d’être encodées. Un premier groupe avec uniquement le stade
N0 et un second regroupant les stades N1, N2 et N3 ont été réalisés.

— le grade SBR et le grade SBR-mitotique : là aussi deux ensembles ont été créés pour
chacune des variables. Un premier groupe comprenant les grades 1 et 2 et un second
ensemble pour le grade 3.

— le phénotype tumoral : luminal, HER2 ou TN. Cette variable a été remplacée par trois
variables binaires représentant chacune un phénotype.

— le traitement : comprend trois modalités différentes qui ont été encodées en trois variables
binaires. Les trois modalités de traitement qui ont été identifiées sont les suivantes :
— 3 cycles de FEC100 suivis de 3 cycles de taxotère
— 3 cycles de FEC100 suivis de 3 cycles de taxotère-herceptine
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— 6 cycles de taxotère-herceptine

Pour les données ternaires (le type tumorale et le type de traitement), si ces variables sont
sélectionnées dans le modèle d’apprentissage, seules deux des trois modalités sont conservées
par variable.

• Les données métaboliques

Les données métaboliques comprennent les paramètres globaux : VM, SUVmax, SUVmean,
SUVsd, TLG, skewness et kurtosis ainsi que les 9 indices de textures issus de la GLCM et
utilisés dans le chapitre précédent : entropy, energy, inertia, homogeneity, IDM, dissimilarity,
correlation, cluster shade et cluster prominence. Ces indices ont été calculés après une discréti-
sation relative (DR) de l’image de SUV, en utilisant 13 GLCM et avec un rééchantillonnage de
64 bins. Comme il a été mentionné dans le chapitre précédent, le choix des indices de texture
a été fait de manière à réaliser une analyse locale de l’hétérogénéité. La totalité des indices
étudiés précédemment ont été utilisés dans cette étude afin de laisser la sélection des variables
écarter les paramètres non informatifs.

• Les données de perfusion

Tout comme pour le métabolisme, les données de perfusion comprennent les paramètres
globaux : VP, BFmax, BFmean, BFsd, skewness et kurtosis ainsi que les 9 indices de texture :
entropy, energy, inertia, homogeneity, IDM, dissimilarity, correlation, cluster shade et cluster
prominence. Ces indices ont été calculés après une discrétisation relative (DR) de l’image de
perfusion, en utilisant 13 GLCM et avec un rééchantillonnage de 32 bins.

Pour chaque modèle, toutes les données ont été standardisées de manière à avoir les données
centrées autour de 0 avec un écart type de 1.

4.2.2.3/ Sélection des variables

La méthode de sélection de variable que nous avons utilisé est une méthode filtre qui
consiste à appliquer des tests statistiques univariés de Mann-Whitney et de Chi2 entre les
variables explicatives et la variable à prédire y qui, dans notre cas, représente la réponse his-
tologique selon la classification de Chevallier (pCR ou non-pCR). Les tests de Mann-Whitney
ont été appliqués aux variables continues et les tests de Chi2 ont été utilisés pour les variables
catégorielles. Pour chacun d’entre eux, plusieurs seuils de significativité ont été testés : 0.05, 0.1,
0.15 et 0.2 comme cela a été fait dans [129]. Une fois les variables significatives sélectionnées, les
paramètres corrélés entre eux ont ensuite été exclus afin de limiter les informations redondantes
qui pourraient potentiellement pénaliser le modèle. Pour cela, plusieurs seuils de corrélation ont
été testés : 0.7, 0.75 et 0.8. Ainsi, lorsque deux variables présentaient une corrélation supérieure
au seuil fixé, seule l’une d’entre elles était conservée. Le choix de la variable à garder peut être
fait de manière arbitraire. Pour cette étude, nous avons fait le choix de conserver la variable
ayant eu la plus petite p-value en sortie des tests univariés. Pour ce qui est des variables trai-
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tement et phénotype tumoral, dont l’encodage génère trois variables distinctes, si ces dernières
sont sélectionnées, seulement deux des trois modalités sont conservées (part. 4.1.2.1). Le choix a
également été fait en relation avec les valeurs des p-values, la variable avec la plus haute p-value
parmi les trois étant alors exclue.

4.2.2.4/ Stratégie d’apprentissage

La stratégie d’apprentissage et d’évaluation des performances de généralisation a été faite
en plusieurs étapes. Un premier holdout a été effectué de manière à scinder l’ensemble des don-
nées en deux parties : une d’entrainement (80%) et une de test (20%). Ce holdout a été réalisé de
manière stratifiée. Sur les 80% d’entraînement, les sélections de variables univariées ont ensuite
été effectuées en testant à chaque fois tous les paramètres associés (seuil de significativité et
coefficients de corrélation). Pour chaque ensemble de variable sélectionnées, une validation croi-
sée sur l’ensemble d’entraînement a par la suite été effectuée afin d’optimiser l’hyperparamètre
C du modèle de régression logistique. Cette optimisation a été effectuée de manière exhaustive.
Pour chaque étape de validation, la valeur de C permettant d’obtenir le meilleur score de va-
lidation est conservée. La métrique de f1 score a été utilisée pour cette optimisation car elle
est reconnue comme pertinente pour l’évaluation des performances de classification des données
déséquilibrées. Une valeur optimale de C a ainsi été associée à chaque ensemble de variables
testé. Une fois le modèle optimal identifié (i.e. avec les variables explicatives sélectionnées et la
valeur de C déterminée), il est ensuite entraîné sur l’ensemble d’entraînement (80%) puis éva-
lué sur les données du test (20%). Pour chacun des modèles étudiés, les scores d’entraînement,
de validation et de test sont conservés. Enfin, le holdout avec lequel la base de données a été
scindée en deux va être répété 50 fois de manière aléatoire afin de minimiser les possibles biais.
Les résultats de tests et d’entraînement sont alors moyennées sur ces 50 itérations. La stratégie
d’apprentissage utilisée a été effectuée en se basant sur [470] et est illustrée figure 4.5.
Nous avons également souhaité comparer les scores moyens obtenus aux scores de dummy clas-
sifiers. Les classes (pCR/non-pCR) de notre variable à prédire étant déséquilibrées, ces derniers
ont été utilisés afin de prédire sur l’ensemble de test uniquement la classe majoritaire. La pro-
portion de non-pCR dans l’ensemble de test (et d’entraînement) étant en moyenne de 75%, on
s’attend alors à des scores d’accuracy pour les dummy classifiers de l’ordre de 0,75. En ce qui
concerne les autres métriques, les scores devraient correspondre à ceux d’une prédiction aléa-
toire, c’est à dire à une AUC de ROC de 0,5 et un f1 score et un MCC de 0.
Enfin, nous avons également souhaité corriger le déséquilibre des classes en pondérant dans un
premier temps les données afin d’appliquer un poids plus élevé aux observations de la classe
minoritaire, et dans un second temps en rééchantillonnant les données via SMOTE [461]. Ces
corrections ont été effectuées uniquement sur les données d’entraînement et n’ont en aucun cas
modifié les données de test. Au final, pour chaque approche C, C+M et C+M+BF, les scores
moyens sur les 50 itérations ont été calculés pour tous les modèles, avec et sans correction du
déséquilibre des données, puis ont été comparés aux résultats des dummy classifiers.
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Figure 4.5 – Stratégie d’apprentissage

4.2.2.5/ Analyse statistique

Pour chaque configuration (C, C+M et C+M+BF avec ou sans correction du déséqui-
libre des classes), les différences entre les meilleurs résultats de généralisation récoltés sur les
50 holdouts ont été évaluées à l’aide de tests de Mann-Whitney bilatéraux dont le seuil de
significativité a été fixé à 0,05.

4.2.3/ Résultats

4.2.3.1/ Caractéristiques de la cohorte

L’étude a été menée sur 203 patientes dont l’âge moyen est de 50 ans. Le VM médian est de
6,14 mL avec un intervalle interquartile de 8,2 mL et le volume médian perfusé est de 4,0 mL avec
un intervalle interquartile de 7,0 mL. Les carcinomes canalaires représentent 95,6% des patientes,
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3,4% sont lobulaires et 1% ne sont pas classées. Soixante seize (37,4%) des patientes sont de
phénotype HER2, 76 (37,5%) de phénotype luminal et 51 (25,1%) de phénotype TN. Parmi la
population, 50 (24,6%) ont atteint une réponse histologique complète contre 153 (74,4%) non-
pCR. Le jeu des données a été scindé en deux cohortes : une d’entrainement (80%, soit environ
160 patientes) et une de test (20%, soit environ 40 patientes) où la proportion de pCR/non-pCR
(approximativement 25%/75%) a été conservée. Les caractéristiques des patients sont résumées
dans le tableau 4.1.

Caractéristiques des patientes et des tumeurs

pCR (%) npCR (%)
50 (24.6) 153 (75.4)

Ménopausée
Oui 33( 16.3) 83 (40.9)
Non 17 (8.4) 70 (34.5)
T-Stage
1-2 44 (21.7) 117 (57.6)
3-4 6 (3) 36 (17.7)
N-Stage
0 13 (6.4) 49 (24.1)
1-3 37 (18.2) 104 (51.2)
SBR
1-2 17 (8.4) 93 (45.8)
3 33 (16.3) 60 (29.6)
Type histologique
Canalaire 48 (23.6) 146 (71.9)
Lobulaire 2 (1) 5 (2.5)
Autre 0 2 (1)
Status ER
Positive 12 (5.9) 106 (52.2)
Négative 38 (18.7) 47 (23.2)
Status PR
Positive 8 (3.9) 78 (38.4)
Négative 42 (20.7) 75 (36.9)
Status HER2
Positive 27 (13.3) 49 (24.1)
Négative 23 (11.3) 104 (51.2)
Phénotype tumoral
ER+/HER2− 2 (1) 74 (36.5)
HER2+ 27 (13.3) 49 (24.1)
TN 21 (10.3) 30 (14.8)

Table 4.1 – Caractéristiques des patientes et des tumeurs
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4.2.3.2/ Courbes d’apprentissages et sélection de variables

Pour chaque approche C, C+M et C+M+BF, les courbes d’apprentissages ont été tracées
sur les données d’entraînement, une première fois avec la totalité des variables disponibles,
puis une seconde fois uniquement avec les variables sélectionnées par les tests univariés. Ces
courbes ont été générées en faisant augmenter progressivement le nombre de patients disponibles
(training samples) et en effectuant des validations croisées avec, à chaque fois, 75% des données
allouées à l’entraînement et 25% à la validation. Cette validation croisée a été faite de manière
stratifiée afin de conserver dans chaque ensemble la proportion de chaque classe.

Figure 4.6 – Exemple de courbes d’apprentissages réalisées par validations croisées pour le
modèle C avant (a) et après (b) sélection de variables, qui représentent les scores d’accuracy
d’entrainement (rouge) et de validation (vert), pour le quatrième holdout effectué parmi les 50.

Figure 4.7 – Exemple de courbes d’apprentissages réalisées par validations croisées pour le
modèle C+M avant (a) et après (b) sélection de variables, qui représentent les scores d’accuracy
d’entrainement (rouge) et de validation (vert), pour le quatrième holdout effectué parmi les 50.

Sans sélection de variables, le modèle C comporte au total 15 variables (après encodage), le
modèle C+M est composé lui de 31 variables et le modèle C+M+BF possède 46 variables. Les
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Figure 4.8 – Exemple de courbes d’apprentissages réalisées par validations croisées pour le
modèle C+M+BF avant (a) et après (b) sélection de variables, qui représentent les scores
d’accuracy d’entrainement (rouge) et de validation (vert), pour le quatrième holdout effectué
parmi les 50.

courbes d’apprentissages générées avec la totalité des paramètres à disposition montrent que
plus le modèle possède de variables, plus sa variance augmente. En effet, comme il est illustré sur
les figures 4.6a, 4.7a et 4.8a, l’écart entre les f1-scores d’entraînement et de validation sont plus
importants pour le modèle C+M+BF que pour C+M qui a lui même un écart plus grand que
le modèle C. On note également que plus le nombre de patients augmente, plus cette variance
diminue. Toutefois le nombre de patients étant limité, l’une des options pour améliorer les scores
de validation et réduire les variances observées consiste à diminuer le nombre de degré de liberté
du modèle. Une des approches alors possible est de réaliser une sélection de variables. En effet,
après sélection, nous avons pu observer pour chacun des modèles une amélioration des scores
de validation ainsi qu’une réduction de la variance, comme illustré sur les figures 4.6b, 4.7b et
4.8b. Ces courbes d’apprentissages ont ainsi souligné la plus-value d’effectuer une sélection de
variable en amont de la prédiction.

4.2.3.3/ Scores d’entraînement et de généralisation des différents modèles

Pour chacune des configurations (C, C+M et C+M+BF) et pour chaque modèle testé
(ensemble des variables sélectionnées et hyperparamètre C optimisé), les scores d’entraînements
et de tests ont été moyennés sur les 50 holdouts. Les résultats finaux de ces scores ont été
représentés sous forme de heatmaps pour chaque configuration de sélection de variables, c’est
à dire avec en abscisse les seuils alpha des p-values significatives des tests univariés et en
ordonnées les valeurs de corrélations de Spearman maximales tolérées entre variables. Plus les
seuils alpha et les valeurs de corrélations maximales sont élevés, plus les modèles acceptent un
grand nombre de variables. Pour chaque modèle, les paramètres sélectionnés ont été sauvegardés
et un majority voting (avec un seuil fixé à 50%) a été effectué afin d’identifier celles présentes
dans la majorité des holdouts. Ces résultats ont été également comparé avec ceux des dummy
classifiers ainsi qu’avec ceux obtenus après un entraînement réalisé avec une pondération ou
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un suréchantillonnage de la classe minoritaire. L’optimisation de l’hyperparamètre C ayant
été effectuée en utilisant comme métrique le f1 score, les résultats de généralisation pour tous
les modèles sont présentés avec cette même métrique. Pour les meilleurs modèles de chacune
des configuration (C, C+M et C+M+BF), les performances d’accuracy, d’AUC de ROC et de
MCC sont également renseignées.

Sans effectuer de correction sur le déséquilibre des classes durant le processus d’en-
traînement, on observe qu’en moyenne les meilleurs résultats sont obtenus pour la
configuration C+M, avec un score f1 de généralisation maximal de 0,5 obtenue avec
sélection de variable réalisée avec un seuil alpha de 0,1 et une corrélation maximale entre
variables de 0,7. Pour cette configuration, les variables sélectionnées dans plus de 50% des
holdouts sont le phénotype tumoral, le type de traitement, les récepteurs hormonaux,
les grades SBR et SBR mitose, le volume métabolique et deux indices de textures :
l’inertia et l’energy.
Le meilleur f1 score (0,46) observé pour le modèle composé uniquement de variables cliniques
est obtenu pour un alpha de 0,2 et une corrélation maximale entre variables de 0,7. Les
variables sélectionnées dans plus de 50% des cas sont le phénotype tumoral, le type de
traitement, les récepteurs hormonaux, les grades SBR et SBR mitose et le stade
T tumoral.

Enfin, le meilleur score de généralisation pour le modèle C+M+BF correspondant à un
score f1 de 0,49, est noté pour un alpha de 0,05 et une corrélation maximale entre variables de
0,7. Les variables sélectionnées dans la majorité des holdouts sont alors les mêmes que pour la
meilleure configuration C+M. Le majority voting ne rapporte donc aucune variable de perfusion.
Les premiers modèles pour lesquels un des paramètres de perfusion est sélectionné dans plus de
la moitié des holdouts sont ceux obtenus pour des p-values ≥ 0,15.
Les scores f1 de généralisation des différents modèles sont présentés figures 4.9a et les scores
d’accuracy, d’AUC des ROC et de MCC associés aux meilleurs f1 scores sont répertoriés dans
le tableau 4.2.

En ce qui concerne les f1 scores d’entraînement, on observe que de manière générale, ces
derniers augmentent entre les modèles C, C+M et C+M+BF, et sont d’autant plus élevés
en moyenne que les seuils des p-values et des coefficients de corrélation augmentent, comme
le montre la figure 4.9b. Cela semble cohérent dans la mesure où l’augmentation du nombre
de variables favorise l’apprentissage sur l’ensemble d’entraînement. Cela peut néanmoins en
contrepartie occasionner un surapprentissage, creusant les écarts entre les scores d’entraînement
et de généralisation (comme la tendance pourrait le suggérer pour la configuration C+M+BF).

Si les classes sont équilibrées durant l’entraînement, que ce soit en pondérant ou en sur-
échantillonnant la classe minoritaire, les résultats de généralisation sont tout le temps supérieurs
à ceux observés précédemment (fig. 4.10 et 4.11). On note également que les écart-types des f1
scores sont réduits, aussi bien sur les données d’entraînement que de test.

Lorsque la classe minoritaire est pondérée, les meilleurs scores de générali-
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Figure 4.9 – Résultats des f1 scores de généralisation (a) et d’entraînement (b) moyennés sur
les 50 itérations pour les trois modèles, C, C+M et C+M+BF

C C + M C + M + BF Dummy classifier

Entraînement Test Entraînement Test Entraînement Test Entraînement Test

f1 score 0,56 (±0,06) 0,46 (±0,14) 0,61 (±0,05) 0,50 (±0,14) 0,61 (±0,05) 0,49 (±0,14) 0 0
AUC 0,70 (±0,04) 0,65 (±0,08) 0,73 (±0,03) 0,67 (±0,08) 0,73 (±0,03) 0,67 (±0,08) 0,5 0,5
MCC 0,45 (±0,06) 0,34 (±0,16) 0,51 (±0,06) 0,39 (±0,16) 0,50 (±0,06) 0,37 (±0,17) 0 0
Accuracy 0,81 (±0,02) 0,77 (±0,05) 0,83 (±0,02) 0,79 (±0,06) 0,83 (±0,02) 0,78 (±0 ;06) 0,75 0,76

Table 4.2 – Résultats d’entraînement et de test moyennés sur les 50 holdouts pour chacun
des trois modèles les plus performants des configurations C, C+M et C+M+BF et résultats du
dummy classifier.

sation sont observés pour les configurations C+M et C+M+BF (que l’on notera
C+Mbalanced et C+M+BFbalanced), avec un f1 maximal de 0.6 (légèrement supérieur pour
C+Mbalanced à la troisième décimale), obtenus pour un seuil alpha de 0,05 et une corrélation
maximale entre variables de 0,7 (fig. 4.10a). Les variables sélectionnées dans plus de 50%
des holdouts sont les mêmes dans les deux cas que celles de la configuration C+M étudiée
précédemment.
Lorsque la classe minoritaire est sur-échantillonnée, le meilleur score de généralisa-
tion est noté pour la configuration C+M (que l’on notera C+Msmote), avec un f1 score
maximal de 0,61 obtenu pour un alpha de 0,05 et une corrélation maximale entre variables
de 0,8 (fig. 4.11a). Les variables sélectionnées dans la majorité des holdouts sont également
les mêmes que pour la configuration C+M avec cependant une variable supplémentaire : le
paramètre de texture homogeneity.
De manière générale, les résultats de généralisation sont toutefois légèrement meilleurs avec
la pondération de la classe minoritaire qu’avec son suréchantillonnage, même si le meilleur
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score (f1 score = 0.61) est noté pour C+Msmote (fig. 4.10a et 4.11a). Les écart-types des
métriques sont quant à eux globalement équivalents entre les deux méthodes de corrections du
déséquilibre des données.

Pour toutes les configurations (C, C+M et C+M+BF), les meilleurs modèles
pour lesquels le déséquilibre des classes a été corrigé ont à chaque fois des per-
formances de généralisation significativement plus élevées (p-value < 0,001) que
les meilleurs modèles où aucune correction n’a été appliquée. Par ailleurs, si l’on
compare les modèles optimaux, les différences entres les modèles C+Mbalanced et
Cbalanced sont proches du seuil de significativité (p-value = 0,053) et le modèle
C+Msmote est quant à lui, significativement plus performant que le modèle Csmote

(p-value = 0,008).

Figure 4.10 – Résultats des f1 scores de généralisation (a) et d’entraînement (b) moyennés sur
les 50 itérations, effectuées avec une pondération de la classe minoritaire pour l’optimisation
des trois modèles, C, C+M et C+M+BF

C C + M C + M + BF

Entraînement Test Entraînement Test Entraînement Test

f1 score 0,60 (±0,02) 0,56 (±0,09) 0,66 (±0,03) 0,60 (±0,08) 0,66 (±0,03) 0,60 (±0,08)
AUC 0,76 (±0,02) 0,73 (±0,08) 0,81 (±0,03) 0,77 (±0,07) 0,81 (±0,02) 0,76 (±0,07)
MCC 0,46 (±0,03) 0,41 (±0,14) 0,55 (±0,05) 0,47 (±0,12) 0,55 (±0,05) 0,46 (±0,13)
Accuracy 0,72 (±0,03) 0,70 (±0,06) 0,78 (± 0,03) 0,73 (±0,06) 0,78 (±0,03) 0,73 (±0,07)

Table 4.3 – Résultats d’entraînement et de test moyennés sur les 50 holdouts pour chacun des
trois modèles les plus performants des configurations C, C+M et C+M+BF, effectués avec une
pondération de la classe minoritaire pour l’optimisation des modèles.

Pour ce qui est des résultats moyens d’entraînement, on observe sur les figures 4.10b et
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4.11b que les f1 scores sont également supérieurs aux scores d’entraînement obtenus sans la
correction du déséquilibre des classes (fig. 4.9b). Là encore, de manière générale, les f1 scores
augmentent entre les configurations C, C+M et C+M+BF (balanced et smote), et sont d’autant
plus élevés que les seuil des p-values et les coefficients de corrélation augmentent. Si l’on compare
les deux méthodes de correction, les résultats montrent en moyenne des f1 scores supérieurs pour
les modèles entraînés avec un suréchantillonnage de la classe minoritaire (figures 66b et 67b). De
manière générale, les écarts de scores entre les performances d’entraînement et de généralisation
sont réduits lorsque les données sont équilibrées durant la phase d’apprentissage.

Figure 4.11 – Résultats des f1 scores de généralisation (a) et d’entraînement (b) moyennés
sur les 50 itérations, effectuées avec un suréchantillonnage par SMOTE de la classe minoritaire
pour l’optimisation des trois modèles, C, C+M et C+M+BF

C C + M C + M + BF

Entraînement Test Entraînement Test Entraînement Test

f1 score 0,61 (±0,02) 0,56 (±0,08) 0,67 (±0,03) 0,61 (±0,09) 0,67 (±0,03) 0,60 (±0,09)
AUC 0,77 (±0,02) 0,73 (±0,07) 0,81 (±0,02) 0,76 (±0,08) 0,82 (±0,02) 0,76 (±0,08)
MCC 0,47 (±0,03) 0,4 (±0,12) 0,56 (±0,05) 0,47 (±0,13) 0,56 (±0,05) 0,46 (±0,14)
Accuracy 0,73 (±0,03) 0,70 (±0,06) 0,79 (± 0,03) 0,75 (±0,07) 0,79 (±0,03) 0,74 (±0,07)

Table 4.4 – Résultats d’entraînement et de test moyennés sur les 50 holdouts pour chacun des
trois modèles les plus performants des configurations C, C+M et C+M+BF , effectués avec un
suréchantillonnage par SMOTE de la classe minoritaire pour l’optimisation des modèles.

En ce qui concerne les performances des dummy classifiers, les scores f1 moyennés et de
MCC sont tous nuls et les moyennes des AUC des ROC sont de 0,5. Ces résultats correspondent
donc aux scores d’une classification purement aléatoire. Les valeurs d’accuracy sont quant à
elles de 0,76, ce qui est représentatif de la proportion de la classe majoritaire. Les scores des
dummy classifiers sont renseignés dans le tableau 4.2.
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4.2.3.4/ Contribution des variables de texture

La valeur ajoutée des paramètres de texture a ensuite été évaluée pour les configuration
C+M et C+M+BF pour lesquelles les 50 itérations d’apprentissages et de tests ont été réitérées
sans permettre aux modèles de sélectionner les indices de textures. Les résultats montrent
que les performances ont globalement diminué lorsque ces derniers sont indispo-
nibles, mais pas de manière significative (p-value = 0.28 et 0.48 pour C+M et C+M+BF
respectivement). Les meilleurs f1 scores passent de 0,5 à 0,47 et de 0,49 à 0,47 pour
les configurations C+M et C+M+BF respectivement. Le meilleur modèle est noté pour
un alpha de 0,15 et une corrélation maximale de 0,7 pour la configuration C+M. Les variables
sélectionnées dans plus de 50% des holdouts sont le volume métabolique, le SUVmax, le phéno-
type tumoral, le type de traitement, les récepteurs hormonaux, les grades SBR et SBR mitose et
le stade T tumoral. En ce qui concerne la configuration C+M+BF, le meilleur score moyen de f1
est observé pour un alpha de 0,1 et une corrélation maximale de 0,7. Les variables sélectionnées
dans la majorité des holdouts sont le volume métabolique, le phénotype tumoral, le type de trai-
tement, les récepteurs hormonaux ainsi que les grades SBR et SBR mitose. La différence entre
les variables sélectionnées pour les configurations C+M et C+M+BF vient essentiellement de
la valeur du seuil de significativité des tests univariés. En effet, pour la configuration C+M+BF,
avec un alpha de 0,15 et une corrélation maximale de 0,7, on retrouve exactement les mêmes
variables présentes dans plus de 50% des holdouts que celles de la configuration C+M.

Figure 4.12 – Résultats des f1 scores de généralisation (a) et d’entraînement (b) moyennés sur
les 50 itérations, pour les modèles C+M et C+M+BF sans variable de texture

Lorsque les données sont équilibrées durant la phase d’entraînement, les scores de généra-
lisation sont alors égaux ou inférieurs à ceux obtenus avec les indices de texture inclus (fig. 4.10
et 4.11 et fig. 4.13 et 4.14). Les meilleurs scores de généralisation sont obtenus pour des seuils
alpha de 0,05 et pour des coefficients de corrélation allant de 0,7 à 0,8. Les variables sélection-
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C + M C + M + BF

Entraînement Test Entraînement Test

f1 score 0,58 (±0,05) 0,47 (±0,14) 0,57 (±0,05) 0,47 (±0,14)
AUC 0,71 (±0,03) 0,66 (±0,07) 0,71 (±0,03) 0,66 (±0,07)
MCC 0,48 (±0,06) 0,35 (±0,16) 0,47 (±0,06) 0,36 (±0,16)
Accuracy 0,82 (±0,02) 0,77 (±0,05) 0,82 (±0,02) 0,78 (±0,05)

Table 4.5 – Résultats d’entraînement et de test moyennés sur les 50 holdouts pour les deux
modèles les plus performants des configurations C+M et C+M+BF effectués sans les variables
de textures.

nées dans la majorité des holdouts sont alors les mêmes pour tous ces modèles et comprennent
le volume métabolique, le phénotype tumoral, le type de traitement, les récepteurs hormonaux
et les grades SBR et SBR mitose.
Les scores d’entraînement sont quant à eux toujours inférieurs à ceux obtenus pour les modèles
impliquant des indices de texture.

Figure 4.13 – Résultats des f1 scores de généralisation (a) et d’entraînement (b) moyennés sur
les 50 itérations, effectuées avec une pondération de la classe minoritaire pour l’entraînement
des deux modèles C+M et C+M+BF sans variable de texture

4.2.3.5/ Récapitulatif des résultats d’apprentissage

Les modèles C+M présentent donc de manière générale de meilleurs scores de généralisa-
tion que les modèles C et C+M+BF. Les différences de résultats sont non significatives lorsque le
déséquilibre des classes n’est pas corrigé, mais le deviennent lorsqu’une correction via SMOTE
est appliquée (p-value = 0,008). On note également que les corrections du déséquilibre des
classes durant la phase d’entraînement permettent d’améliorer significativement les scores de
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C + M C + M + BF

Entraînement Test Entraînement Test

f1 score 0,64 (±0,03) 0,60 (±0,08) 0,64 (±0,03) 0,60 (±0,08)
AUC 0,80 (±0,03) 0,77 (±0,07) 0,80 (±0,03) 0,77 (±0,07)
MCC 0,52 (±0,05) 0,46 (±0,13) 0,52 (±0,05) 0,47 (±0,12)
Accuracy 0,76 (± 0,03) 0,73 (±0,06) 0,76 (±0,03) 0,73 (±0,06)

Table 4.6 – Résultats d’entraînement et de tests moyennés sur les 50 holdouts pour les deux
modèles les plus performants des configurations C+M et C+M+BF, effectués sans variables de
textures et avec une pondération de la classe minoritaire pour l’optimisation des modèles.

Figure 4.14 – Résultats des f1 scores de généralisation (a) et d’entraînement (b) moyennés
sur les 50 itérations, effectuées avec un suréchantillonnage par SMOTE de la classe minoritaire
pour l’entraînement des deux modèles C+M et C+M+BF sans variable de texture.

C + M C + M + BF

Entraînement Test Entraînement Test

f1 score 0,65 (±0,02) 0,60 (±0,1) 0,65 (±0,03) 0,60 (±0,1)
AUC 0,80 (±0,02) 0,76 (±0,08) 0,80 (±0,02) 0,76 (±0,08)
MCC 0,53 (±0,03) 0,46 (±0,15) 0,53 (±0,04) 0,47 (±0,15)
Accuracy 0,77 (± 0,02) 0,75 (±0,07) 0,78 (±0,02) 0,75 (±0,07)

Table 4.7 – Résultats d’entraînement et de tests moyennés sur les 50 holdouts pour les deux
modèles les plus performants des configurations C+M et C+M+BF, effectués sans variables de
textures et avec un suréchantillonnage par SMOTE de la classe minoritaire pour l’optimisation
des modèles.
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généralisation des modèles optimaux pour chacune des configurations (p-values < 0,001).
L’utilisation des paramètres de texture permet quant à elle d’améliorer les performances de
généralisation des modèles lorsque ces derniers ont été évalués sans équilibrer les données d’ap-
prentissages, mais pas de manière significative. Lorsqu’une correction du déséquilibre des classes
est effectué, les performances de généralisation des modèles sans indices de texture obtiennent
alors des scores très proches de ceux des modèles qui les incluent.
Enfin, les résultats de chaque configuration présentent des scores de généralisation meilleurs que
ceux obtenus avec les dummy classifiers.

4.2.4/ Discussion et conclusion de l’étude

L’objectif principal de cette étude était d’évaluer l’apport combiné de la perfusion et du
métabolisme dans la prédiction de la réponse à la CNA. Pour se faire, nous avons réalisé plusieurs
prédictions en ne disposant dans un premier temps que des variables cliniques, puis des variables
cliniques et métaboliques combinées pour enfin ajouter aux données les variables de perfusion et
observer si les résultats de prédiction en étaient améliorés. Les données qui ont été utilisées
sont uniquement celle disponibles avant le début de la CNA.

4.2.4.1/ Performances de prédiction et apport des données de perfusion

De manière générale, les résultats montrent que les modèles utilisant les données cliniques
et métaboliques, avec les paramètres de texture associés, présentent les meilleurs scores de géné-
ralisation. Lorsqu’aucune correction du déséquilibre des classes n’est effectuée, on observe un f1
score maximal de 0,5 (±0,14), une AUC de la ROC de 0,67 (±0,08), un MCC de 0,39 (±0,16)
et une accuracy de 0,79 (±0,06). Lorsque les classes ont été équilibrées durant la phase d’entraî-
nement, on note un f1 score maximal de 0,61 (±0,09), une AUC de la ROC de 0,76 (±0,08), un
MCC de 0,47 (±0,13) et une accuracy de 0,75 (±0,07). Ces derniers résultats sont alors signifi-
cativement meilleurs que ceux des modèles utilisant les données cliniques seules ou combinées
aux données de perfusion et de métabolisme. Pour toutes les configurations, les variables qui
sont sélectionnées dans plus de 50% des cas sont le phénotype tumoral, le type de traitement, les
récepteurs hormonaux, les grades SBR et SBR mitose, le volume métabolique et des indices de
texture (inertia, energy et homogeneity). Par ailleurs, les modèles étudiés permettent d’obtenir
des résultats de généralisation de f1 score, d’AUC, d’accuracy et de MCC toujours supérieurs à
ceux des dummy classifiers, et ce, malgré la proportion très élevée dans la population générale
des non-pCR (75%).
Néanmoins, on remarque que l’ajout des données de perfusion ne semble pas améliorer les scores
moyens de prédiction, et semble même pénaliser les modèles au vu des scores de généralisation
plus faibles que ceux observés pour la configuration C+M. Toutefois, pour des seuils alpha et des
corrélations maximales faibles, les modèles C+M+BF présentent des résultats qui sont parfois
égaux à ceux des modèles C+M. Or dans ces cas là, aucune variable de perfusion n’apparaît
dans plus de 50% des holdouts. La sélection de variable étant plus restrictive pour ces valeurs
de corrélations et de seuils, elle ne permet pas, a priori, la sélection de paramètres de perfu-
sion. La contribution de cette dernière serait donc majoritairement absente des modèles, ce qui
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expliquerait les égalités dans les résultats. De même, lorsque ces derniers sont légèrement plus
faibles pour les modèles C+M+BF, on peut alors supposer que les itérations dans lesquelles des
paramètres de perfusion ont quand même été sélectionnés occasionnent sur ces mêmes holdouts,
des résultats de généralisation plus faibles que les modèles utilisant uniquement les données
cliniques et métaboliques. Par ailleurs, plus les seuils alpha et les corrélation maximales aug-
mentent, plus les écarts entre les scores de généralisation et ceux d’entraînement sont élevés, ce
qui traduit une augmentation de la variance des modèles. De même, les meilleurs scores d’en-
traînement sont notés pour les configurations C+M+BF avec des valeurs de seuils alpha et de
corrélation maximales élevés. Or, ces configurations correspondent aux modèles qui possèdent
le plus grand nombre de variables. Ces scores pourraient alors être le résultat d’un overfitting
responsable de l’augmentation de la variance.

4.2.4.2/ Performances de prédiction vis à vis de la littérature

Dans la littérature, à notre connaissance, aucune étude n’a étudié l’apport conjoint du
métabolisme, de la perfusion tumorale et de son hétérogénéité évalués par la TEP au 18F-FDG
dans la prédiction de la réponse à la CNA. En revanche, des études ont examiné le caractère
prédictif des paramètres de texture dans ce contexte. Parmi celles-ci, il est nécessaire de
distinguer les travaux qui ont évalué la valeur prédictive de certains paramètres en réalisant
des études descriptives et ceux qui ont évalué les performances des paramètres sur la prédiction
de la réponse à la CNA par des méthodes d’apprentissages supervisés.
En effet, les premiers réalisent des tests univariés ou multivariés pour identifier si certains
paramètres ont des valeurs significativement différentes entre les classes pCR et non-pCR,
et évaluent également en analyse multivariée la contribution de chaque variable dans la
classification. Dans ces études, l’intégralité des données sont utilisées pour évaluer les per-
formances des variables. C’est typiquement la démarche qui a été décrite dans la partie 3.3
du chapitre précédent. Il en va de même avec les analyses ROC qui permettent d’évaluer la
valeur prédictive des variables. Toutefois, dans ces travaux, aucune étape d’apprentissage, ni
de validation n’est effectuée. Bien que l’on parle alors parfois de prédiction dans ces études, il
s’agit plus exactement d’une évaluation de la valeur prédictive des paramètres. Les résultats
sont par conséquent complémentaires mais non comparables directement avec les résultats de
prédiction. Si l’on se concentre sur les études incluant des paramètres de textures, on peut
citer ainsi les travaux de Molina Garcia et al. [132] (N=68, pCR : 26%), Yoon et al. [134]
(N=83, pCR : 55%) et Ha et al. [141] (N=73, pCR : 23%) où des associations significatives
entre les indices de textures et la réponse histologique complète ont été observées. En revanche,
Lemarignier et al. [471] (N=168, pCR :12%) et Chen et al. [142] (N=61, pCR :41%) n’ont
quant à eux observé aucune association significative entre les indices de texture issue de la
TEP réalisée avant le début de traitement néoadjuvant et la réponse à la CNA. Toutefois,
Chen et al. ont montré que les variations des indices de texture avant et après deux cures
de CNA avaient une valeur prédictive vis à vis de la réponse au traitement. Néanmoins, au-
cune performance d’apprentissage ou de généralisation ne sont disponibles dans tous ces travaux.
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A notre connaissance, trois études ont évalué par apprentissage supervisé les performances
des indices de texture issus des images TEP acquises avant le début du traitement néoadjuvant,
pour la prédiction de la réponse à la CNA. Antunovic et al. [130] (N=79, pCR :24%) ont ainsi
testé différents modèles en incluant ou non des indices de textures et ont observé de meilleures
performances avec les modèles couplant les paramètres de texture avec des données cliniques.
Les auteurs ont alors rapporté des scores de prédiction d’AUC de ROC allant de 0,70 à 0,73.
L’ajout des indices de texture permet alors d’améliorer les performances des modèles, mais
pas de manière significative. Toutefois, dans cette étude, les mêmes données patients ont été
utilisées pour construire et évaluer le modèle, ce qui occasionne une surestimation des scores de
performance, comme le soulignent les auteurs dans l’article. Ces derniers ont alors également
évalué leurs modèles en réalisant 100 itérations de validations croisées. Les résultats moyens
d’AUC sont alors compris entre 0,56 et 0,62. Dans une seconde étude, Lee et al. [129] ont
comparé sur une large cohorte de patients (N=435, pCR :23%) plusieurs modèles prédictifs,
en utilisant dans un premier temps uniquement des données cliniques, puis uniquement des
données de texture et enfin en combinant les variables de texture et les paramètres cliniques.
Dans cette étude, les auteurs scindent leur jeu de données en deux ensembles, un de test et un
d’entraînement. Les scores d’entraînement montrent des AUC de ROC de 0,62 à 0,79 et des
performances de généralisation de 0,64 à 0,80. Les meilleurs résultats sont obtenus pour des
modèles combinant les données cliniques et les indices de texture. Les différences de scores vis à
vis des autres modèles testés sont alors significatives sur les jeux d’entraînement, mais pas sur
les jeux de tests. Enfin, Li et al. [472] (N=100 , pCR :50%) ont très récemment évalué l’apport
des indices de textures issus de la TEP mais également de l’image TDM pour la prédiction de
la réponse à la CNA. Les auteurs montrent alors que les modèles combinant les paramètres
cliniques et les indices radiomiques issus de la TEP et des images TDM donnent de meilleurs
résultats que sans l’analyse radiomique, avec respectivement une AUC de ROC et une accuracy
de 0,95 et 0,86 pour les scores d’entraînement et de 0,73 et 0,8 pour les scores de généralisation.
Toutefois, les auteurs ne mentionnent pas si ces différences sont significatives entre les modèles.

Sans correction du déséquilibre des classes, les résultats d’AUC de généralisation obtenus
dans la présente étude (0,67±0,08) restent donc inférieurs à ceux recensés dans la littérature.
Néanmoins, les auteurs de [130] n’ayant pas testé leur modèle sur un jeu de données indépen-
dant, les scores de généralisation présentés sont très certainement surestimés. Peut être serait-il
plus juste alors de comparer les résultats avec ceux de leurs validations croisées moyennées
sur 100 itérations. Lee et al. [129] ont quant à eux évalué les performances de leurs modèles
sur un unique jeu de test, sans effectuer plusieurs itérations permettant de s’affranchir d’un
découpage de la population possiblement avantageux ou désavantageux. Il convient donc de
rester prudent sur la comparaison d’une valeur de score unique par rapport à une moyenne
calculée sur 50 itérations. Enfin, Li et al. [472] ont utilisé les données de texture des images
TDM dans leur modèle optimal ce qui a priori améliore les performances de généralisation. Par
ailleurs, là encore il s’agit de résultats évalués sur un unique ensemble de test et qui plus est,
sur une population dont les proportions des classes pCR/non-pCR sont équilibrées. De plus, il
est intéressant de souligner que lorsqu’une correction du déséquilibre des classes est effectué
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sur nos données d’entraînement (AUC de ROC de généralisation maximale de 0,77 (±0,07)),
les écarts avec les scores de généralisation des études précédemment décrites se réduisent, et les
performances sont alors meilleures que celles d’Antunovic et al. [130]. Par ailleurs, dans deux
de ces trois études, une amélioration des résultats est observée lorsque les données de texture
sont ajoutées aux modèles prédictifs, mais pas de manière significative, ce qui est également le
cas dans notre étude. Enfin, pour chaque modèle, il est intéressant de noter que les variables
cliniques, comme le phénotype tumoral ou les récepteurs hormonaux, apparaissent de manière
récurrente parmi les variables ayant un fort impact prédictif.

Il est important de souligner que, tout comme la démarche réalisée dans [130], l’objectif
de la présente étude était d’identifier si une configuration permettait d’obtenir en moyenne des
scores de généralisation plus élevés qu’une autre. Cette approche ne permet pas d’identifier
un modèle unique mais une catégorie/un sous-ensemble de variables informatives pour la clas-
sification étudiée. Les variables sélectionnées vont varier entre les différents holdouts au sein
d’une même configuration donnant des scores finaux de généralisation et d’entraînement issus
de modèles différents. Cela concerne également la régularisation des modèles où l’optimisation
de l’hyperparamètre C est réalisée à chaque holdouts et en fonction de chaque jeu de variables
sélectionnées et va donc varier régulièrement entre les modèles d’une même configuration.

4.2.4.3/ Limites et conclusion de l’étude

Cette analyse a permis, en moyennant les résultats sur les 50 itérations, de montrer que
les paramètres issus du métabolisme tumoral et les paramètres de texture associés permettent
une amélioration de la prédiction à la CNA, à l’inverse des paramètres de perfusion.
Toutefois, de nombreux aspects doivent encore être étudiés avant de statuer de manière défi-
nitive sur la non-information additionnelle des paramètres de perfusion pour la prédiction de
la réponse à la CNA. En effet, cette étude a été effectuée en utilisant une unique sélection
de variable univariée. Les deux principales limites de ce type de sélection sont la non prise en
compte de la colinéarité et corrélation des variables sélectionnées, et la non considération des
interactions combinées des variables entre elles. Le premier aspect a été limité dans notre étude
par l’ajout d’une sélection basée sur les corrélations entre les variables sélectionnées de manière
à ne conserver que celles présentant des corrélations en deçà d’un certain seuil.
Néanmoins, le second point constitue une limite majeur dans l’analyse. En effet, si une variable
de manière isolée n’apporte a priori pas d’information au modèle, elle pourrait néanmoins s’avé-
rer informative si elle était couplée à une/des autre(s) variable(s). Or, la sélection actuelle ne
permet pas de sélectionner ce type de variable. Il convient donc, dans de futurs travaux, d’in-
clure des sélections de variables enveloppantes ou intégrées afin de prendre un compte cet aspect
et d’observer l’impact que cela aurait sur les variables sélectionnées et sur les résultats de gé-
néralisation. Par ailleurs, cette classification supervisée a été effectuée en utilisant la régression
logistique, qui est une approche qui a comme avantage d’être facile à paramétrer et à interpré-
ter et reste une première étape pertinente avant de tester des modèles plus complexes. Il serait
donc intéressant dans un second temps, de comparer plusieurs types d’algorithmes, ayant des
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approches différentes, non-linéaires comme les forêts aléatoires, puis observer l’impact sur les
résultats de prédiction de réponse à la CNA pour notre cohorte de patientes.

En résumé Dans ce dernier chapitre, nous avons évalué l’apport combiné du métabolisme et
de la perfusion tumorale évalués par la TEP au 18F-FDG dans la prédiction de la réponse à la
CNA. L’analyse par apprentissage supervisé a été réalisée en comparant plusieurs modèles et
a permis de mettre en évidence l’amélioration des performances de prédiction par l’utilisation
des paramètres de texture du métabolisme. En ce qui concerne les données de perfusion, ces
dernières n’ont par contre, pas permis d’améliorer les scores de généralisation. Toutefois, il serait
intéressant de tester d’autres approches de sélection de variables ainsi que d’autres algorithmes
de classification afin de ne pas écarter de manière prématurée les données de perfusion dans la
prédiction de la réponse à la CNA.



5

Discussion et perspectives

L’évaluation de la perfusion tumorale à partir d’une imagerie TEP au 18F-FDG de premier
passage [94, 95, 253, 473] possède deux avantages majeurs : l’utilisation du 18F-FDG permet
l’analyse combinée du métabolisme et de la perfusion tumorale à partir d’une unique injection
de radiotraceur et la rend accessible à la majorité des centres hospitaliers. Toutefois, en dépit
de l’intérêt reconnu de l’imagerie fonctionnelle et moléculaire dans l’évaluation précoce et la
prédiction de la réponse à la CNA des cancers du sein, l’utilisation combinée de ces deux
biomarqueurs n’a, à l’heure actuelle, que très peu été étudiée.

Grâce aux données du protocole TREN, l’objectif des travaux de recherche présentés dans
ce manuscrit a été d’évaluer conjointement ces deux biomarqueurs dans la prédiction de la
réponse à la CNA des patientes atteintes de cancers du sein.

Nous avons donc, dans un premier temps, généré la base de données sur laquelle tous nos
travaux ont pu être effectués. Cette étape, présentée dans le chapitre 2, a permis d’obtenir,
à partir des images de TEP dynamique et statique, acquises avant le début du traitement
néoadjuvant, les données de perfusion et de métabolisme tumoral pour un total de 246 patientes.
Pour ce faire, des outils informatiques permettant la création et l’exploitation des images
paramétriques de perfusion et de métabolisme, ainsi que des scripts permettant le traitement
automatique de la base de données ont été développés.

Afin de caractériser le plus précisément possible les lésions mammaires, l’étude de
l’hétérogénéité tumorale a également été réalisée. Cette dernière a pu être quantifiée par
l’extraction d’indices de texture des images paramétriques de perfusion et de métabolisme.
Ainsi, dans une première étude présentée dans le chapitre 3 (part. 3.3) nous avons tout
d’abord évalué l’impact que pourraient avoir différentes méthodes de calcul des indices de
texture sur leurs relations avec la réponse à la CNA. Des analyses statistiques univariées et
multivariées ont ainsi permis d’identifier qu’une discrétisation relative (DR) de l’image
semble plus appropriée pour identifier les patientes bonnes répondeuses. à la suite
de cette étude, nous avons également décidé d’utiliser 32 bins pour le rééchantillonnage des
images paramétriques de perfusion et d’utiliser 13 matrices de cooccurrence pour le calcul des
indices de textures. L’analyse multivariée a également montré que les indices de texture
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métaboliques semblent apporter une information additionnelle à celle du volume
tumoral. De même, les résultats suggèrent que l’information de l’hétérogénéité de la
perfusion combinée aux paramètres métaboliques améliore l’identification des
réponses histologiques des patientes.

Une fois la méthode de calcul des indices de texture définie, nous avons évalué dans
une seconde étude, présentée dans ce même chapitre 3 (part. 3.4), les relations entre les
paramètres d’hétérogénéité tumorale avec les caractéristiques biologiques et moléculaires des
tumeurs. Les résultats ont montré une perfusion maximale (BFmax) significativement
plus élevée pour les tumeurs de stade T3 et T4 et également chez les patients
présentant un envahissement métastatique lymphatique régional (N+) (BFmax et
BFmean). Or, ces différences de perfusion selon les stades T et N ne sont pas observées sur
les valeurs globales de métabolisme tumoral. L’étude de la perfusion pourrait donc fournir
des informations supplémentaires sur le caractère invasif du cancer du sein. Par ailleurs,
une différence significative d’hétérogénéité de perfusion a été notée entre les
phénotypes tumoraux bien qu’aucune différence de perfusion globale n’ait été
observée. Ces résultats soulignent donc l’intérêt de l’analyse combinée de l’hétérogénéité
du métabolisme et de la perfusion pour une meilleure compréhension du comportement tumoral.

Enfin, l’analyse de la prédiction de la réponse histologique à la CNA a été réalisée dans
une dernière étude présentée dans le chapitre 4. Plusieurs configurations ont été testées et les
meilleures performances ont été notées pour les modèles combinant les paramètres
cliniques et métaboliques (globaux et de texture). Les variables de perfusion ne
permettent donc pas une amélioration de la prédiction, malgré les résultats encourageant de
notre première étude.

Bien que ces premiers résultats soient de prime abord décevants vis à vis de l’apport de la
perfusion dans la prédiction de la réponse à la CNA, il convient d’énumérer les limites de nos
travaux. Ces dernières sont de deux types : de nature méthodologique, ou liées au modèle étudié.

1. La stratégie d’apprentissage supervisé présente actuellement des limites qui pour-
raient impacter les résultats de prédiction. La principale limite vient du type de sélection
de variable utilisé. Cette sélection univariée ne permet pas d’étudier la valeur prédictive de
variables combinées entre elles, ce qui peut potentiellement nuire à l’inclusion de variables
informatives de perfusion. Cette hypothèse est encouragée par les résultats de l’étude de
Mankoff et al. [89] où les auteurs ont montré que le rapport du métabolisme et de la per-
fusion tumorale évaluée par la TEP à l’15O-H2O était significativement corrélé (p-value =
0,01) à la réponse à la CNA, contrairement au paramètre de perfusion pris indépendam-
ment. Cette observation a également été confirmée par Spetch et al. [73] quelques années
plus tard.
Par ailleurs, via les résultats de notre seconde étude, nous avons pu noter des corrélations
moyennement à fortement élevées entre les indices de texture du métabolisme et ceux de
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perfusion. Malgré l’élimination des paramètres fortement corrélés durant le processus de
sélection de variables, il se peut néanmoins que certains indices de texture de perfusion
soient toujours trop redondants avec les paramètres de texture métaboliques, faisant bais-
ser les performances de généralisation des modèles.
Il apparaît donc nécessaire d’approfondir ce travail de prédiction en utilisant des sélec-
tions de variables enveloppantes ou intégrées, qui vont permettre de prendre en compte
les relations des indices entre eux. Par ailleurs, de récentes études montrent une variabi-
lité des résultats en fonction des choix de méthodes de sélection de variables ainsi que des
algorithmes de classification utilisés [474–476]. Il serait donc intéressant de tester d’autres
algorithmes de classification non linéaires, tels que les arbres décisionnels, qui pourraient
éventuellement mieux correspondre à la classification des données étudiées.

2. Le faible rapport signal sur bruit des images TEP dynamiques limite l’analyse
quantitative de la perfusion, comme nous l’avons souligné dans le chapitre 2. L’améliora-
tion de ce rapport signal sur bruit pourrait donc influencer l’apport de la perfusion dans
la prédiction de la réponse à la CNA et améliorerait également l’analyse de texture (chap.
3). Trois pistes de développement sont à l’oeuvre :

— L’étude présentée en annexe de ce manuscrit (travail de stage de Master 2 réalisé par
M. Benjamin Lalande), portant sur l’optimisation des paramètres de reconstruction
sur la TEP Gemini TF. Cette étude a montré des résultats prometteurs quant à
l’amélioration de la qualité des images de faible statistique. L’une des perspectives
à ce travail serait donc de re-générer l’intégralité de la base de données avec les
paramètres de reconstruction optimisés afin d’effectuer de nouveau l’analyse de la
prédiction de la réponse à la CNA. Les résultats obtenus avec et sans amélioration
de la qualité des images de perfusion pourraient alors être comparés entre eux.

— Le débruitage des données dynamiques via des méthodes d’apprentissage profond.
Ce travail est en cours de réalisation en partenariat scientifique avec General Electric
Health Care (GEHC) dans le cadre d’un contrat doctoral.

— L’acquisition des données avec un imageur TEP “numérique”, dans lequel les photo-
multiplicateurs analogiques classiques sont remplacés par des photodétecteurs utili-
sant des matrices de microcellules de photodiodes à avalanche (SiPMs). Cette nou-
velle génération de machines, plus sensible (meilleure résolution temporelle, champ
de vue axial étendu), permettrait d’améliorer le rapport signal sur bruit des images
dynamiques. Depuis 2017, tous les examens réalisés dans le cadre du protocole TREN
sont acquis sur ce type de machine (Dicovery MI 4, GEHC).
Il pourrait donc également être intéressant d’ajouter ces examens à la base de données
en procédant à une harmonisation des paramètres extraits des images [414].

3. Le choix des variables étudiées a été fait de manière à ne sélectionner que les données
disponibles avant le début de la CNA, de manière à obtenir une prédiction au sens strict de
la chimiosensibilité. Or, de nombreuses études, dont certaines réalisées par notre équipe,
ont montré la valeur prédictive de la réponse tumorale métabolique précoce, évaluée après
une ou deux cures de traitement [1–3, 5]. De la même manière, une association entre les
variations de perfusion après un cycle ou à moyen terme de la CNA et le pronostic des
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patientes a été observé [90, 92,473]. Les données d’imagerie après un cycle de CNA étant
également disponibles dans la base de données TREN, il serait donc intéressant d’ajouter
les informations des variations des paramètres conventionnels TEP, comme le SUVmax, le
SUVmean mais également le BFmax et le BFmean, dans la prédiction de la réponse au trai-
tement. Les variations des indices de texture seront probablement plus difficiles à étudier,
la réduction du volume métabolique tumoral étant généralement importante même après
une seule cure de chimiothérapie.
Par ailleurs, des indices morphologiques, extraits de la tomodensitométrie, pourraient
également être ajoutés, ces derniers permettant de compléter la caractérisation des lé-
sions [392–394].
Enfin, au-delà des données phénotypiques, des données génotypiques pourraient également
être intégrées dans les modèles. Une étude récente a montré l’intérêt de combiner les in-
formations métaboliques et génotypiques pour prédire la réponse histologique [477]. Notre
équipe a initié une étude pilote portant sur l’identification de profils transcriptomiques
permettant de prédire la réponse histologique, combinés à la réponse métabolique, dans
les cancers du sein triple négatifs (étude TRANSTEP). Une acquisition TEP au 18F-FDG
de premier passage a été réalisée pour tous les patients inclus dans cette étude, les données
de perfusion tumorale y seront donc intégrées.

4. Le choix du modèle (cancer du sein et traitement néoadjuvant) étudié dans ce travail
de thèse nous semble pertinent du fait de l’enjeu (cancer le plus fréquent chez la femme),
de l’objectif (prédiction de la réponse pour adapter le traitement) et de la grande hété-
rogénéité des tumeurs mammaires. Cependant, le faible volume des tumeurs mammaires,
même larges ou localement avancées, par rapport à d’autres types de tumeurs, rend as-
sez difficile l’utilisation des paramètres de texture. L’étude combinée du métabolisme et
de la perfusion pourrait être particulièrement intéressante pour évaluer la réponse à des
stratégies thérapeutiques associant chimiothérapie cytotoxique et antiangiogéniques, ce
qui n’est pas le cas dans la prise en charge néoadjuvante des cancers du sein, malgré les
résultats encourageants de l’étude AVATAXHER [5].
Nous allons appliquer cette approche à d’autres modèles, notamment dans le cadre de
l’étude PREMETHEP. Cette étude multicentrique (PHRC-K 2014) a pour objectif d’éva-
luer la réponse des carcinomes hépatocellulaires (CHC) avancés à un traitement par sora-
fenib, en associant la TEP au 18F-FDG et la TEP à la 18F-fluorocholine, un traceur de
la synthèse lipidique. Les CHC avancés sont généralement des tumeurs très volumineuses,
et le sorafenib est une molécule anti tyrosine kinase qui a à la fois un effet antimitotique
et antiangiogénique. Une acquisition dynamique au premier passage est réalisée immédia-
tement après l’injection de 18F-FDG dans le cadre de cette étude. Nous serons confrontés
toutefois à d’autres difficultés, liés aux mouvements de la tumeur durant l’acquisition, et
au caractère multicentrique de cette étude.

En conclusion, malgré les limites soulevées, l’analyse radiomique du métabolisme et
de la perfusion tumorale, en utilisant la TEP au 18F-FDG avec une acquisition
au premier passage, a apporté des résultats encourageants pour la compréhension
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des comportements tumoraux dans le modèle utilisé, bien que l’ajout de la perfusion
tumorale ne permette pas, a priori d’améliorer la prédiction de la réponse au traitement.
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A

Indices de texture de la GLCM

Entropy : indice relié au désordre présent dans l’image (quantifie la régularité des
différences). L’Entropy augmente lorsque la distribution des intensités présentes dans l’image
est aléatoire.

Entropy = −

Nbins∑
i=1

Nbins∑
j=1

P(i, j) ln (P(i, j)) (A.1)

Energy ou Uniformity ou Angular Second Moment : quantifie l’uniformité de la texture.
L’énergie augmente si le nombre de paires de voxel de même intensités augmente.

Energy =

Nbins∑
i=1

Nbins∑
j=1

(P(i, j))2 (A.2)

Homogeneity : indice qui quantifie l’homogénéité de la distribution des intensités dans l’image,
il vaut 1 pour une image constante.

Homogeneity =

Nbins∑
i=1

Nbins∑
j=1

P(i, j)
1 + |i − j|2

(A.3)

Inverse Different Moment (IDM) ou local homogeneity : quantifie l’homogénéité dans une image
et sera élevé si les intensités de chaque paire de voxels sont similaires. Cet indice est similaire
à l’homogeneity mais donne moins de poids aux éléments qui s’éloignent de la diagonale de la
matrice.

Inverse Di f f erent Moment =

Nbins∑
i=1

Nbins∑
j=1

P(i, j)
1 + (i − j)2 (A.4)

Correlation : mesure la dépendance linéaire des niveaux d’intensité dans l’image.

Correlation =

Nbins∑
i=1

Nbins∑
j=1

P(i, j)(i − µi)( j − µ j)
σiσ j

(A.5)
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Dissimilarity : quantifie les variations d’intensités des paires de voxels.

Dissimilarity =

Nbins∑
i=1

Nbins∑
j=1

P(i, j) |i − j| (A.6)

Inertia ou Contrast : quantifie le contraste dans une image. Cet indice sera élevé si la différence
d’intensité entre deux voxels d’une même paire est grande.

Inertia =

Nbins∑
i=1

Nbins∑
j=1

(i − j)2P(i, j) (A.7)

Cluster Prominence : mesure l’asymétrie de la matrice de cooccurrence et sera élevé si la
GLCM est asymétrique.

Cluster Prominence =

Nbins∑
i=1

Nbins∑
j=1

P(i, j)
[
i + j + µi + µ j

]4
(A.8)

Cluster Shade : mesure le manque de symétrie de la matrice GLCM.

Cluster S hade =

Nbins∑
i=1

Nbins∑
j=1

P(i, j)
[
i + j + µi + µ j

]3
(A.9)

avec P(i, j) la probabilité de l’élément (i, j) de la matrice de co-occurence normalisée, µi

et µ j les moyennes sur la ième ligne et la jème colonne de la matrice, σi et σ j les variances
sur la ième ligne et jème colonne de la matrice et Nbins le nombre de bins utilisés lors de la
discrétisation de l’image.
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Relations entre les indices de texture de perfusion et le BFmax, BFmean et le volume perfusé

Nombre de bins 64 32 16

Indices de textures BFmax BFmean VP BFmax BFmean VP BFmax BFmean VP

13 GLCM-RR-based
BF_energy -0.56 -0.35 -0.99 -0.55 -0.36 -0.97 -0.48 -0.36 -0.88
BF_entropy 0.56 0.34 0.99 0.56 0.35 0.98 0.51 0.36 0.93
BF_IDM 0.42 0.14 0.75 0.45 0.16 0.8 0.46 0.17 0.82
BF_homogeneity 0.46 0.17 0.81 0.46 0.18 0.83 0.47 0.18 0.83
BF_inertia -0.53 -0.27 -0.87 -0.53 -0.27 -0.87 -0.52 -0.27 -0.86
BF_correlation 0.38 0.15 0.77 0.38 0.15 0.77 0.38 0.15 0.76
BF_dissimilarity -0.51 -0.24 -0.86 -0.51 -0.24 -0.86 -0.51 -0.24 -0.86
BF_clustershade 0.05 -0.19 0.19 0.05 -0.19 0.19 0.05 -0.19 0.2
BF_clusterprominence -0.42 -0.36 -0.4 -0.41 -0.35 -0.39 -0.41 -0.35 -0.37

13 GLCM-AR-based
BF_energy -0.74 -0.57 -0.92 -0.86 -0.73 -0.8 -0.92 -0.84 -0.63
BF_entropy 0.72 0.53 0.94 0.85 0.7 0.84 0.93 0.83 0.67
BF_IDM -0.85 -0.89 -0.2 -0.86 -0.89 -0.21 -0.86 -0.88 -0.24
BF_homogeneity -0.86 -0.89 -0.21 -0.86 -0.89 -0.22 -0.86 -0.88 -0.22
BF_inertia 0.91 0.87 0.33 0.91 0.87 0.33 0.91 0.87 0.32
BF_correlation 0.39 0.16 0.77 0.42 0.19 0.78 0.51 0.28 0.79
BF_dissimilarity 0.89 0.88 0.28 0.9 0.88 0.28 0.89 0.88 0.28
BF_clustershade 0.51 0.25 0.5 0.5 0.24 0.5 0.47 0.23 0.48
BF_clusterprominence 0.95 0.8 0.62 0.95 0.8 0.62 0.95 0.8 0.61

1 GLCM-RR-based
BF_energy -0.5 -0.36 -0.91 -0.34 -0.31 -0.67 -0.01 -0.13 -0.16
BF_entropy 0.53 0.36 0.95 0.39 0.32 0.78 0.06 0.15 0.28
BF_IDM 0.41 0.13 0.74 0.44 0.15 0.79 0.46 0.17 0.82
BF_homogeneity 0.46 0.17 0.81 0.46 0.17 0.82 0.47 0.18 0.83
BF_inertia -0.53 -0.27 -0.86 -0.53 -0.27 -0.86 -0.53 -0.27 -0.86
BF_correlation 0.38 0.14 0.75 0.38 0.14 0.75 0.37 0.13 0.75
BF_dissimilarity -0.51 -0.24 -0.86 -0.51 -0.24 -0.86 -0.51 -0.24 -0.85
BF_clustershade 0.02 -0.21 0.16 0.02 -0.21 0.17 0.03 -0.21 0.18
BF_clusterprominence -0.49 -0.4 -0.53 -0.48 -0.39 -0.52 -0.47 -0.38 -0.5

1 GLCM-AR-based
BF_energy -0.9 -0.8 -0.7 -0.94 -0.88 -0.55 -0.92 -0.87 -0.46
BF_entropy 0.91 0.79 0.74 0.95 0.87 0.59 0.95 0.88 0.5
BF_IDM -0.86 -0.9 -0.23 -0.87 -0.9 -0.23 -0.87 -0.88 -0.25
BF_homogeneity -0.87 -0.9 -0.24 -0.88 -0.9 -0.24 -0.87 -0.88 -0.24
BF_inertia 0.92 0.88 0.34 0.92 0.88 0.35 0.91 0.88 0.34
BF_correlatio 0.39 0.15 0.76 0.42 0.18 0.77 0.52 0.29 0.78
BF_dissimilarity 0.9 0.89 0.3 0.9 0.89 0.3 0.89 0.88 0.3
BF_clustershade 0.51 0.25 0.5 0.5 0.24 0.49 0.48 0.23 0.47
BF_clusterprominence 0.95 0.8 0.6 0.95 0.8 0.6 0.95 0.81 0.6

Table B.1 – Coefficients de corrélation de Spearman (ρ) entre le BFmax, BFmean, le VP et les
indices de texture de perfusion.
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Relations entre les indices de texture de métabolisme
et le SUVmax, SUVmean et le VM

Indices de texture SUVmax SUVmean VM

13 GLCM-RR-based
M_energy -0.21 -0.13 -1
M_entropy 0.21 0.13 1
M_IDM 0 -0.09 0.76
M_homogeneity 0 0.08 0.84
M_inertia -0.06 0.04 -0.91
M_correlation 0.09 0 0.91
M_dissimilarity -0.04 0.06 -0.90
M_clustershade -0.22 -0.30 0.11
M_clusterprominence -0.01 0.02 -0.21

13 GLCM-AR-based
M_energy -0.79 -0.74 -0.58
M_entropy 0.76 0.71 0.63
M_IDM -0.93 -0.93 0.11
M_homogeneity -0.93 -0.9 0.11
M_inertia 0.96 0.95 -0.05
M_correlation 0.15 0.05 0.92
M_dissimilarity 0.95 0.95 -0.07
M_clustershade 0.62 0.54 0.16
M_clusterprominence 0.98 0.94 0.23

1 GLCM-RR-based
M_energy -0.21 -0.17 -0.92
M_entropy 0.22 0.16 0.96
M_IDM 0 -0.1 0.78
M_homogeneity 0 -0.1 0.85
M_inertia -0.07 0.04 -0.91
M_correlation 0.07 -0.02 0.91
M_dissimilarity -0.4 -0.07 -0.90
M_clustershade -0.22 -0.30 0.05
M_clusterprominence -0.04 0 -0.3

1 GLCM-AR-based
M_energy -0.94 -0.92 -0.27
M_entropy 0.95 0.92 0.29
M_IDM -0.93 -0.93 0.11
M_homogeneity -0.93 -0.94 0.11
M_inertia 0.96 0.95 -0.05
M_correlation 0.13 0.03 0.91
M_dissimilarity 0.95 0.95 -0.07
M_clustershade 0.64 0.56 0.12
M_clusterprominence 0.98 0.94 0.22

Table B.2 – Coefficients de corrélation de Spearman (ρ) entre le SUVmax, le SUVmean et le
VM et les indices de texture métaboliques
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Analyse sur l’amélioration de la
qualité des images de faible

statistique

L’objectif du travail de stage était d’essayer de caractériser la variabilité de la mesure
et le biais quantitatif induit par une faible statistique dans l’image. Pour cela, l’analyse de la
restitution du signal et du bruit en fonction de différents temps d’acquisition a été entreprise.
Une fois cette étude effectuée, un travail sur l’amélioration de la qualité de ces images par
l’optimisation des paramètres de reconstruction et l’utilisation d’une correction de l’effet de
volume partiel a ensuite été réalisé.

De manière générale, les tests de quantification et les études de qualité des images peuvent
être réalisés à partir de trois types de données : les données issues de fantômes physiques, les
données provenant d’images simulées et les données d’images cliniques de patients. L’analyse
sur l’évaluation et l’amélioration de la qualité des images décrite dans ce chapitre a été réalisée
sur fantôme physique NEMA IEC présenté dans le chapitre 2.

C.1/ Métriques

La qualité d’une image en TEP est généralement évaluée en prenant en compte la justesse
de la restitution du signal dans l’image reconstruite et le bruit présent dans cette image. De
nombreuses métriques permettent d’évaluer ces paramètres et nous avons choisi d’utiliser les
deux suivantes : le coefficient de recouvrement (“RC” pour Recovery Coefficient) et le coefficient
de variation (“CoV” pour Coefficient of Variation).

• Le coefficient de recouvrement (RC)

Le coefficient de recouvrement est une métrique qui permet de quantifier la restitution du signal
dans l’image. Cette métrique qui est fréquemment utilisée dans les protocoles NEMA, a donc
été choisie pour caractériser la qualité de nos images TEP. Par définition, le RC correspond à la
concentration mesurée sur l’image dans la région d’intérêt (ici les sphères du fantôme) divisée
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par la concentration théorique réelle imagée (l’activité réelle introduite dans les sphères). La
valeur de RC est comprise entre 0 et 1, un RC égal à 1 représentant une restitution totale
du signal. En pratique, le RC peut être exprimé individuellement pour chaque sphère ou en
moyennant sur l’ensemble des six sphères.

RC =

[
kBq/mL

]
ROI image[

kBq/mL
]

sphere relle
(C.1)

• Le coefficient de variation (CoV)

Le coefficient de variation (CoV) permet de décrire la variation des valeurs d’intensités dans
une région. Cette méthode a été choisie ici car elle permet une mesure simple pour mesurer le
bruit présent dans les images. Le CoV est défini comme le rapport entre l’écart type (SD) et la
moyenne des valeurs des régions étudiées :

CoV(%) =
S DROI image Bkg[

kBq/mL
]
ROI image Bkg

(C.2)

Plus la valeur de CoV est élevée, plus les images sont bruitées. En pratique, une moyenne est
effectuée sur les 12 ROIs qui ont été placées dans le fond du fantôme, comme le montre la figure
C.1, afin de pouvoir calculer pour chaque image les valeurs de CoV.

Figure C.1 – Image TEP du fantôme NEMA IEC avec contraste sphère-fond de 10 :1. En cou-
leur les 12 régions d’intérêts tracées pour l’évaluation du bruit de fond (bkg). Image reconstruite
avec l’algorithme BLOB-OS-TF, 3 itérations, 33 sous-ensembles.

C.2/ Segmentation des volumes d’intérêts

La segmentation des volumes d’intérêts est une étape clé dans l’analyse et la quantification
des images TEP. Le choix de la méthode de segmentation peut avoir un impact significatif sur
la restitution du signal. Comme il a été décrit dans la partie 2.4 du chapitre 2, de nombreuses
méthodes de segmentation existent bien qu’aucune ne fasse consensus à l’heure actuelle.
Pour les analyses sur fantôme, nous avons donc choisi d’étudier plusieurs approches pour la
délinéation des VOIs :

— Des seuillages fixes, avec comme seuils 41% et 50% de l’intensité maximale dans les zones
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fixantes. Ces derniers correspondent aux recommandations EANM pour l’imagerie TEP
au 18F-FDG [479].

— Une méthode de délinéation “manuelle”, qui consiste à effectuer une croissance de région
avec le volume réel des sphères comme critère d’arrêt.

— Une méthode de seuillage adaptatif implémentée dans la console de recherche Philips
Imalytics a également été utilisée. Cette dernière, basée sur une méthode de croissance de
région à partir d’une graine placée manuellement, a été appliquée dans un premier temps
avec un seuil fixe pour toutes les sphères, puis dans un second temps avec un seuil adapté
à chaque sphère. Elle prend en compte également l’information du bruit de fond.

— Deux algorithmes de segmentation basés sur des croissances de région, qui ont été im-
plémentés et exécutés avec les outils clitk du logiciel vv. Ces algorithmes, effectuent une
opération morphologique de dilatation à partir de graines disposées aux centres théoriques
des sphères, jusqu’à se rapprocher au maximum du volume réel des sphères. La première
méthode a comme contrainte géométrique de conserver l’aspect sphérique des volumes tan-
dis que la seconde méthode se doit de minimiser la différence entre les volumes segmentés
et les volumes réels.

La segmentation manuelle par croissance de région, le seuillage adaptatif et les algorithmes
de dilatation, de par les seuils et critères d’arrêt choisis, sont des approches qui vont être
spécifiques à l’analyse sur fantôme sans pouvoir être directement transposables sur des images
cliniques. Nous avons néanmoins souhaité les utiliser pour cette analyse sur fantôme afin
d’évaluer l’impact de la méthode de segmentation sur la restitution du signal dans des images
de faible statistique. Pour cela, l’influence de la méthode de segmentation sur les valeurs de
RC a été étudiée pour une reconstruction faite avec les paramètres standards (3 itérations, 33
sous-ensembles, un noyau TOF de 14,1cm et un paramètre de relaxation λ de 1) pour une
acquisition de 5s avec un contraste sphères/fond de 10 :1. La valeur de contraste a été choisie
en fonction des valeurs des rapports signal sur bruit (SNR pour Signal to Noise Ratio) mesurés
sur les images de perfusion de la population TREN (la valeur moyenne de SNR étant proche
de 8). Le choix de la durée d’acquisition a quant à lui été fait en fonction des données du
protocole TREN. En effet, en plus de la série dynamique de 10s, une série dynamique de 5s est
également reconstruite et sauvegardée. Afin de se placer dans le cas le plus défavorable, celui
où la statistique de l’image est la plus faible, nous avons donc décidé d’évaluer la restitution
du signal sur des acquisitions fantôme de 5s.

Les résultats C.2 montrent que l’impact du choix de la méthode de segmentation est
d’autant plus prononcé que les tailles de sphères diminuent. Parmi les méthodes donnant les
meilleurs RC sur les petites sphères, on peut retenir la délinéation manuelle par croissance de
région, le seuillage adaptatif implémenté dans Imalytics adapté pour chaque sphère ou encore les
deux seuillages effectués par dilatation. La figure C.2, qui représente (à droite) la différence entre
les volumes segmentés et les volumes théoriques, montre quant à elle que la méthode manuelle
et la méthode par seuillage adaptatif adapté pour chaque sphère sont celles pour lesquelles
les volumes segmentés sont les plus proches des volumes réels. La segmentation manuelle par
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Figure C.2 – Coefficients de recouvrement et coefficient de variation en fonction du diamètre
des sphères (reconstruction avec 3 itérations, 33 sous-ensemble et un noyau de TOF de 14,1
cm). T-0.50 : seuillage fixe à 50% de l’intensité maximale, T-0.41 : seuillage fixe à 41% de
l’intensité maximale, Initiale : croissance de région avec le volume réel des sphères comme
critère d’arrêt, AT-0.41 : seuillage adaptatif (Imalytics) avec un seuil fixe de 41% de l’intensité
maximale pour toutes les sphères, AT-var : seuillage adaptatif (Imalytics) avec un seuil variable
pour chaque sphères, DILAT-1 : dilatation avec contrainte sur l’aspect sphérique, DILAT-1 :
dilatation avec contrainte sur la différence du volume segmenté, NEMA : segmentation utilisée
dans les recommandations des tests EANM [478]

croissance de région qui utilise le volume réel des sphères comme critère d’arrêt a donc été
utilisée pour la suite des analyses sur fantôme.

C.3/ Caractérisation du biais induit par la statistique des
images TEP

Le biais quantitatif sur les images TEP de faible statistique a été mis en évidence par de
nombreuses études [480–482] et a notamment été quantifié pour des reconstructions itératives
comme OSEM [273,274]. Ce biais doit pouvoir être évalué et corrigé si nécessaire pour pouvoir
maintenir une cohérence de quantification dans les études d’images dynamiques. Le biais étant
dépendant de la statistique de l’image, l’objectif a donc été de caractériser la variabilité de
la mesure sur des images reconstruites avec différents temps d’acquisitions. Ces derniers ont
été choisi de manière à être à la fois représentatifs des temps d’acquisition cliniques mais
également représentatifs des temps d’échantillonnage des acquisitions dynamiques utilisées
pour l’évaluation de la perfusion tumorale.

• Acquisitions et reconstructions des images

Cinq acquisitions correspondant à cinq rapports de contraste sphères/fond ont été effectuées
avec une concentration en activité de 3 kBq/mL dans le fond du fantôme au moment de
l’acquisition. Les concentrations d’activité dans les sphères ont été déterminées de manière à
obtenir des rapports de contrastes de 2:1, 5:1, 10:1, 20:1 et 30:1 afin de couvrir la plage de
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contraste observée sur les images cliniques entre les tumeurs et le bruit de fond. Différents
temps d’acquisitions correspondant à différentes statistiques dans l’image ont été réalisés avec
au total sept temps d’acquisitions différents : 5, 10, 15, 30, 60, 120 et 480s. Dix réplicats ont
été réalisés pour chacun des temps. Une acquisition de 3h30 a été effectuée, ce qui a permis
d’avoir une acquisition de référence non bruitée (fig. C.3). Toutes les données brutes ont été
sauvegardées en mode liste.
L’étude sur l’évaluation et l’amélioration de la qualité des images a été effectué dans un

Figure C.3 – (a) Illustration des différents contrastes et des réplicas (b) aux différents temps
d’acquisitions.

premier temps pour un contraste de 10 :1 avec la volonté d’étudier les autres contrastes par
la suite. Les images correspondantes ont été reconstruites avec les mêmes paramètres que
les images cliniques, c’est à dire en utilisant l’algorithme BLOB-OS-TF avec 3 itérations, 33
sous-ensembles, un paramètre de relaxation λ de 1 et un noyau TOF de 14.1 cm. Aucun
traitement post-reconstruction n’a été effectué. Les images ont été reconstruites en matrices de
144 x 144 avec des voxels isotropes de 4 mm.

• Présentation des résultats

La variabilité des mesures et le biais quantitatif en fonction de la statistique des images ont
été étudiés pour 10 acquisitions statistiquement équivalentes, répétées pour chaque temps de
reconstruction. La segmentation des sphères a été faite sur les images de l’acquisition de 3h30 en
utilisant une méthode de croissance de région, dont la graine initiale a été placée manuellement
au centre des sphères et dont le critère d’arrêt est le volume réel de ces dernières.
Afin de pouvoir observer le comportement du bruit en fonction de la statistique des images,
nous avons tracé les valeurs de CoV mesurées sur les images reconstruites pour chaque temps
d’acquisition. La figure C.4 compare ainsi les valeurs de CoV sur nos images avec le comporte-
ment classique d’un bruit Poissonien. Il est intéressant de noter que les données mesurées sur
l’image s’écartent du modèle Poissonien, soulignant l’intérêt de bien caractériser le bruit propre
au modèle d’acquisition et de reconstruction retenus.

Sur les graphiques a et b de la figure C.6 sont représentés les coefficients de recouvrement
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Figure C.4 – Comparaison des coefficients de variation en fonction du temps d’acquisition entre
les mesures réalisées sur les images TEP et le modèle idéal de Poisson. Illustration à droite de
l’image de la différence entre un bruit poissonien présent sur l’image TEP de 3h30 et le bruit
d’une image avec un temps d’acquisition de 5s.

Figure C.5 – Coefficients de recouvrement moyennés sur les dix réplicas en fonction du temps
d’acquisition pour les sphères de 10 (a) et de 37 (b) mm de diamètre et en fonction de la
taille des sphères (c) pour tous les temps d’acquisition (reconstructions avec 3 itérations et 33
sous-ensembles).

(± écart type) pour la plus petite et la plus grande sphère respectivement, en fonction du temps
d’acquisition. Pour les deux sphères, plus le temps d’acquisition augmente, plus la variation du
RC entre les 10 réplicas est faible, soulignant moins de variabilité dans les mesures à forte sta-
tistique. Par ailleurs, on peut également noter que plus le temps d’acquisition est long, meilleur
est le RC quelle que soit la taille de sphère (fig. C.6a, b et c). De même, comme l’illustre le
graphique c de cette même figure, plus la sphère est grande, meilleur est le RC. Les faibles
valeurs de RC pour les petites sphères sont en partie dû à l’effet de volume partiel dont l’impact
est particulièrement marqué pour les petites structures, en particulier celles dont la dimension
est inférieure à trois fois la résolution spatiale du système [483] (part. 1.2.2.2 ).
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Figure C.6 – Biais du coefficient de recouvrement pour les dix réplicats pour la plus petite
sphère (�= 10mm) pour des temps d’acquisition de 5s (a) et 10s (b) (reconstructions avec 3
itérations et 33 sous-ensembles).

La figure C.6 illustre quant à elle, pour des acquisitions de 10 (a) et 5 (b) secondes, le biais du
coefficient de recouvrement sur les 10 réplicas de la plus petite des sphères. Ce dernier à été
mesuré par rapport aux valeurs de RC de l’acquisition de 3h30. Nous observons ainsi que ce
biais varie d’un réplica à l’autre avec une plage de valeurs de 2% à 39% pour les acquisitions de
5s et de 1% à 23% pour les acquisitions de 10s. Compte tenu de la variabilité des mesures, le
biais maximal observé peut être deux fois plus important pour les acquisitions de 5s que pour
celles de 10s.

C.4/ Amélioration de la qualité des images de faible statis-
tique

Comme énoncé au chapitre 2 (part. 2.3.5), il existe plusieurs approches pour améliorer la
qualité des images de faible statistique. Dans le cas de notre étude, l’idée est de trouver une
manière d’améliorer la qualité des images de faible statistique, afin de pouvoir par la suite réaliser
les corrections correspondantes sur les images cliniques de perfusion de notre base de donnée.
L’amélioration doit donc pouvoir être effectuée sans modifier le protocole d’acquisition. Par
ailleurs, seuls les algorithmes de reconstruction implémentés dans les consoles Philips peuvent
être utilisés et aucun d’entre eux n’est malheureusement dédié aux reconstructions dynamiques.
Enfin, le choix du modèle cinétique est lié à la fois au choix du traceur utilisé et au tissu
étudié. Le modèle mono-compartimental de Mullani a été choisi en conséquence, sa modification
n’a donc, dans un premier temps, pas été envisagée. Afin de pouvoir améliorer la qualité des
images, nous nous sommes donc concentrés sur la modification des paramètres de reconstruction
de l’algorithme utilisé en clinique, sur l’influence des méthodes de segmentation des VOIs et
sur la correction de l’effet de volume partiel. Tous les calculs ont été effectués sur les
reconstructions de 5s.
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C.4.1/ Paramètres de reconstruction

L’algorithme BLOB-OS-TF permet à l’utilisateur de modifier plusieurs paramètres impac-
tant la reconstruction de l’image :

— le nombre d’itérations et de sous-ensembles, qui vont définir la convergence de l’algorithme
— le paramètre de relaxation λ, qui va impacter sur le filtrage de l’image reconstruite
— la largeur du noyau du temps de vol, qui va avoir un impact sur le contraste et l’uniformité

de l’image

• Influence des nombres d’itérations et de sous-ensembles

Figure C.7 – Influence du nombre d’itérations sur le coefficient de recouvrement en fonction
de la taille des sphères (a) et sur le coefficient de variation (b) (reconstruction avec 33 sous-
ensembles, un noyau de TOF de 14,1 cm et un paramètre de relaxation λ de 1).

Figure C.8 – Influence du nombre de sous-ensembles sur le coefficient de recouvrement en
fonction du diamètre des sphères (a) et sur le coefficient de variation (b) (reconstruction avec 2
itérations, un noyau de TOF de 14,1 cm et un paramètre de relaxation λ de 1).

Le comportement de l’algorithme BLOB-OS-TF est celui d’OSEM (part. 1.2.1.3.3) : les basses
fréquences spatiales vont converger en premier, suivies des fréquences plus élevées qui vont
s’ajouter au fur et à mesure des nouvelles étapes du processus itératif. Ainsi, plus le nombre
d’itérations est élevé, plus l’algorithme va ajouter du signal et se rapprocher de la solution mais



C.4. AMÉLIORATION DE LA QUALITÉ DES IMAGES DE FAIBLE STATISTIQUE 228

plus la proportion de hautes fréquences, qui composent le bruit dans l’image résultante, va
augmenter. Il en est de même avec les sous-ensembles, qui, en permettant l’accélération de la
convergence, ajoutent également plus rapidement le bruit dans l’image. Les valeurs du nombre
d’itérations et de sous-ensembles ne sont pas modifiables directement dans les protocoles de
reconstruction, ils nécessitent la modification des fichiers systèmes. Le choix de leurs valeurs
étant libre, nous avons donc décidé de tester quatre valeurs de sous-ensembles : 8, 33, 60, 90
et fait varier le nombre d’itérations de 1 à 7 afin d’analyser l’impact de ces paramètres sur la
qualité des images reconstruites. Ces valeurs ont été choisies en se basant sur la configuration
standard de la GEMINI TF (3 itérations, 33 sous-ensembles) ainsi que sur des études évaluant
l’amélioration de la qualité des images TEP à l’yttrium 90 [484, 485] (ces dernières présentant
une plus faible statistique que les images TEP au 18F-FDG).
De manière générale, les résultats montrent que le nombre d’itérations impacte peu les valeurs
de RC comme illustré sur la figure C.7a. En revanche, le bruit dans l’image augmente lorsque
le nombre d’itérations augmente (fig. C.7b).

Figure C.9 – Influence du nombre d’itérations et de sous-ensembles (n × s) sur le coefficient
de recouvrement (a) et sur le coefficient de variation (b), pour des images reconstruites avec
un noyau de TOF de 14,1 cm et un paramètre de relaxation λ de 1. Les modèles indiqués
par les flèches correspondent au modèle de convergence n × s = 180 avec 2 itérations et
90 sous-ensembles et au modèle de convergence n × s = 1 × 33 comprenant 1 itération et 33
sous-ensembles.

Il en va de même pour l’impact du nombre de sous-ensembles sur le bruit dans l’image
reconstruite : les valeurs de CoV sont d’autant plus élevées que le nombre de sous-ensembles
augmente (fig. C.8b). Pour ce qui est de la restitution du signal, l’augmentation du nombre de
sous-ensembles affecte principalement les petites sphères où un RC plus élevé est noté pour les
sous-ensembles les plus grands, comme illustré dans la figure C.8a.

Afin d’observer conjointement l’influence du nombre d’itérations et le nombre de sous-
ensembles, les valeurs de RC et de CoV ont été évaluées pour différentes valeurs de convergence
de l’algorithme. Cette dernière est définie comme le produit du nombre d’itérations multiplié
par le nombre de sous-ensembles. On remarque ainsi sur la figure C.9 que pour deux situations
au même taux de convergence (n × s) (indiquées par les flèches bleues sur les graphiques), les
modèles présentent la même valeur de RC mais des valeurs de CoV (et donc de bruit) très
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différentes. Pour une même valeur du taux de convergence, la partition iterations/subsets a
donc une importance : 5 itérations et 8 sous-ensembles ne sont pas équivalents en termes de
bruit à 8 itérations et 5 sous-ensembles.

• Influence du paramètre de relaxation

Comme énoncé au chapitre précédent, le paramètre de relaxation λ permet de pondérer la contri-
bution du bruit à chaque itération. Plus λ est faible, plus l’ajout de bruit dans l’image est limité.
Plusieurs valeurs pour ce paramètre sont accessibles en modifiant le protocole de reconstruction.
Par défaut, il lui est attribué une valeur de 1 correspondant au lissage minimal. Le paramètre
de relaxation peut également être fixé à 0,7 ; 0,6 et 0,5 ; avec un lissage de plus en plus prononcé
à mesure que sa valeur diminue, comme illustré sur la figure C.10b où les valeurs de CoV sont
d’autant plus grandes que λ augmente. à contrario, les valeurs du paramètre de relaxation n’ont
a priori pas ou peu d’influence sur la restitution du signal, excepté éventuellement pour les
très petites structures, où le lissage peut engendrer une perte de signal plus importante, comme
illustré sur la figure C.10a.

Figure C.10 – (a) Coefficients de recouvrement en fonction du diamètre des sphères pour
différentes valeurs du paramètre de relaxation λ, (b) coefficients de variation en fonction du
paramètre de relaxation λ (reconstruction avec 3 itérations, 33 sous-ensemble et un noyau de
TOF de 14,1 cm).

• Influence du noyau de reconstruction TOF

Deux largeurs de noyaux (FWHM) sont accessibles directement via le protocole de reconstruc-
tion : une première par défaut de 14,1 cm et une seconde de 18,7 cm qui correspond au mode
“qualité supérieure” (HQ pour High Quality). Avec un noyau plus large, le RC va sensiblement
augmenter (fig. C.11a) mais le bruit sera plus important. La figure C.11b illustre ce phénomène
où l’on peut toutefois noter une diminution significative de l’écart type des valeurs de CoV pour
le mode HQ, traduisant une meilleure homogénéité dans l’image. Compte tenu de ces obser-
vations, plusieurs combinaisons de paramètres de reconstruction ont été testées, faisant ainsi
varier à la fois le nombre d’itérations, le nombre de sous-ensembles, les valeurs du paramètre
de relaxation et la taille du noyau de reconstruction TOF. Les résultats de RC et de CoV sont
représentés sur la figure C.12 où chaque point représente un jeu différent de paramètres de
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Figure C.11 – (a) Coefficients de recouvrement en fonction du diamètre des sphères pour
différentes valeurs de noyau de TOF, (b) coefficients de variation en fonction de la largeur du
noyau de TOF (reconstruction avec 7 itérations, 8 sous-ensembles et un paramètre de relaxation
de 1).

reconstruction. Cette représentation des données à l’avantage de permettre de sélectionner la
combinaison de paramètres optimaux donnant le meilleur rapport entre la restitution du signal
et le bruit présent dans l’image. L’analyse des résultats nous a permis d’identifier les paramètres
optimaux suivants : 7 itérations, 8 sous-ensembles, un lissage “B” correspondant à un λ de 0,5
et un noyau TOF de 18,7 cm correspondant au mode “HQ”. Par rapport aux paramètres de
reconstruction standard appliqués initialement (3 itérations, 33 sous-ensembles , un λ de 1 et
noyau TOF de 14,3 cm), le taux de convergence a donc diminué, un lissage plus important a été
appliqué à l’image et l’option HQ a été sélectionnée. Comme illustrée sur la figure C.12, cette
combinaison de paramètres (point rouge sur la figure C.12) permet d’avoir un RC équivalent à
celui d’une reconstruction standard (point bleu sur la figure C.12) pour une valeur de CoV près
de deux fois inférieur.

C.4.2/ Correction de l’effet de volume partiel

L’effet de volume partiel est la combinaison à la fois du flou lié à la résolution spatiale et
de l’échantillonnage plus ou moins grossier des images TEP (part. 1.2.2.3). La correction de cet
effet fait partie des méthodes permettant d’améliorer la qualité des images TEP reconstruites.
Or, la majorité des lésions tumorales mammaires de la base de données TREN sont sujettes à
l’effet de volume partiel à cause de leur petite taille. Nous avons donc souhaité évaluer l’impact
d’une correction de l’EVP sur les images de faible statistique afin d’observer et quantifier les
possibles améliorations de la qualité de ces images.
Plusieurs approches ont été proposées afin de corriger l’EVP sur les images de TEP. Ces
méthodes sont généralement soit accessibles sur des consoles de recherches cliniques, soit via
des logiciels (libres ou payants) ou librairies informatiques. Afin de corriger l’EVP sur nos
images, nous avons décidé d’utiliser l’outil PET PVC [486] disponible en accès libre. L’idée
était d’évaluer une méthode de correction qui puisse être appliquée par la suite à la base de
données. Il était donc nécessaire d’avoir un outil qui fournisse en sortie une image corrigée sur
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Figure C.12 – Graphique récapitulatif des coefficients de recouvrement en fonction des coeffi-
cients de variation pour tous les ensembles de paramètres de reconstruction testés. Illustration
à droite de l’image reconstruite avec les paramètres standards et les paramètres optimisés (HQ :
noyau de TOF de 18,7 cm, SB : paramètre de relaxation de 0,5).

laquelle divers paramètres (valeurs de perfusion, analyse de texture) pourraient ensuite être
calculés. L’outil PET PVC permet d’obtenir cette image corrigée, contrairement, par exemple,
aux outils de correction de la console de recherche Imalytics. Pour pouvoir appliquer les
corrections proposées par l’outil PET PVC sur les données, deux paramètres sont néanmoins
nécessaires : un masque du fantôme comprenant toutes les régions d’intérêts des sphères doit
être généré et la valeur de la résolution spatiale du système doit être renseignée.
Comme il est conseillé d’avoir, pour le masque, une résolution la plus fine possible, ce dernier a
été généré à partir de la segmentation de l’acquisition TDM du fantôme (voxels de dimension
1,17 x 1,17 x 2,5 mm3). Toutes les mesures de RC ont été faites en appliquant ce masque sur
les images TEP.

C.4.2.1/ Détermination de la résolution spatiale du système

En ce qui concerne la détermination de la résolution spatiale, les méthodes classiques réa-
lisées à l’aide de sources ponctuelles ou linéaires donnent des résultats très satisfaisants dans
des conditions d’échantillonnages élevés, comme c’est le cas pour l’évaluation des performances
des systèmes d’imagerie [203]. Toutefois, ces conditions d’échantillonnage ne sont cependant pas
représentatives des protocoles de reconstructions cliniques, où un échantillonnage plus “grossier”
est généralement effectué. Prieto et al. [487] ont présenté une méthode alternative aux approches
conventionnelles qui permet de mesurer la résolution spatiale du système dans des conditions
cliniques. Cette méthode se base sur des valeurs de RC mesurés et simulés, qui permettent d’es-
timer la résolution spatiale en évaluant son impact sur la sous-estimation de l’activité pour des
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objets sphériques. Selon leur étude, lorsque la résolution doit être mesurée dans des conditions
cliniques, l’approche en utilisant les RC produit des valeurs de résolution plus représentatives
que les méthodes classiques. Comme il s’agit ici de corriger l’EVP dans des conditions de recons-
tructions cliniques, nous avons donc décidé d’évaluer la résolution spatiale de notre système via
la méthode de Prieto et al. directement sur des images de fantôme, puis de la comparer à une
estimation faite avec une source linéaire (fig. C.13).

Figure C.13 – Illustration du fantôme NEMA IEC avec des contrastes infinis

• Méthode basée sur les profils d’activité d’une source ligne

Une source ligne, de 1 mm de diamètre externe a été placée au sein du fantôme NEMA IEC,
parallèle à l’axe du tomographe. Le fond du fantôme a été rempli d’eau sans ajout d’activité
(fond froid), permettant un contraste infini. Une acquisition de 30 minutes a été effectuée et
les images ont été reconstruites en utilisant l’algorithme BLOB-OS-TF, avec les paramètres
standards (3 itérations, 33 sous-ensembles). La résolution spatiale a ensuite été estimée dans
le plan transverse, perpendiculairement à la position de la source de ligne, en mesurant la
FWHM des profils d’activité tracés sur l’image reconstruite selon l’axe radial et l’axe tangentiel.
Pour trois positions selon la direction axiale, les valeurs de FWHM ont été mesurées après
interpolation linéaire des données des voxels, comme illustré sur la figure C.14. Les valeurs de
FWHM ont ensuite été moyennées afin d’obtenir la résolution moyenne de l’image sur le plan
transverse. En utilisant cette méthode, la résolution spatiale a été estimée à 9,1 ± 0,5 cm avec
les paramètres cliniques de reconstruction.

• Méthode basée sur les valeurs de RC

Cette méthode consiste à comparer les valeurs de RC mesurées expérimentalement sur les images
TEP d’un fantôme physique, à des valeurs de RC théoriques obtenues en dégradant progressi-
vement une image simulée idéale du fantôme physique par une fonction Gaussienne. La valeur
de résolution spatiale retenue est celle pour laquelle le noyau Gaussien donne le meilleur ajus-
tement entre les valeurs théoriques et expérimentales.
Pour la mesure expérimentale des RC, les six sphères du fantôme ont été remplies avec une
solution homogène de 18F-FDG de 7 kBq/mL. Aucune activité n’a été placée dans le fond du
fantôme de manière à avoir, comme pour la méthode classique, un contraste infini. Une acquisi-
tion de 30 minutes a ensuite été effectuée et les images ont été reconstruites selon le protocole
de reconstruction standard précédemment décrit. Le RC a ensuite été calculé sur les images
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Figure C.14 – Profils de la source ligne, selon la direction radiale et tangentielle pour différentes
coupes selon la direction axiale

reconstruites pour chacune des sphères. En ce qui concerne le calcul des RC théoriques, un
modèle numérique a été généré à partir de la segmentation des images TDM du fantôme NEMA
IEC. Une image “parfaite” a ensuite été créée dans les mêmes conditions que l’acquisition expé-
rimentale, c’est à dire avec une concentration d’activité de 7 kBq/mL dans les sphères et aucune
activité dans le fond. Cette image a ensuite été progressivement dégradée avec l’application de
différents filtres Gaussiens de valeurs de FWHM allant de 5 à 15 mm avec un pas de 0,1. Pour
chaque filtre, les valeurs de RC ont été calculés pour toutes les sphères. Les valeurs de chaque RC
en fonction du diamètre des sphères ont été tracées. Les différences entre les courbes théoriques
et la courbe expérimentale ont ensuite été évaluées par la méthode du Chi2 de Pearson, dont
les écarts ont été tracés sur la figure C.15. La résolution du système a alors été estimée par la
valeur de FWHM du modèle théorique minimisant la différence avec les valeurs expérimentales,
ce qui correspond pour nos images à une FWHM de 8,6 mm. La valeur de la résolution spatiale
estimée via les RC est donc comprise dans l’écart type de la valeur déterminée par la méthode
classique, ce qui valide cette approche dans les conditions de l’étude. La valeur de 8,6 mm a
donc été choisie comme résolution spatiale du système pour l’application de l’outil PET PVC.

C.4.2.2/ Analyse des résultats des corrections de l’EVP

L’outil PET PVC propose 8 méthodes classiques de corrections de l’EVP. Parmi ces der-
nières, deux grandes catégories sont identifiées : les méthodes basées sur les masques anato-
miques et les méthodes basées sur la déconvolution [208]. Par ailleurs, 14 techniques hybrides,
basées sur la combinaison de plusieurs méthodes classiques, sont également disponibles. Les
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Figure C.15 – écarts des Chi2 en fonction des FWHM

descriptions détaillées de toutes ces approches peuvent être trouvées dans la publication de
Thomas et al. [486] présentant l’outil PET PVC. Les méthodes permettant d’obtenir une image
corrigée en sortie ont été appliquées aux images TEP reconstruites avec les paramètres stan-
dards et optimisés. Les images corrigées correspondantes ont été sauvegardées et pour chacune
d’entre elles, les RC ont été mesurés. Excepté la méthode RVB VC qui présente globalement

Figure C.16 – Valeurs des RC en fonction du diamètre des sphères après différentes méthodes
après différentes méthodes de correction de l’EVP

des résultats similaires aux images non corrigées de l’EVP, toutes les autres corrections per-
mettent d’améliorer la restitution du signal dans l’image. Cette amélioration est d’autant plus
marquée pour les petites sphères, pour lesquelles les valeurs de RC présentent une augmenta-
tion allant jusqu’à doubler pour certaines corrections. L’amélioration de la restitution du signal
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est toutefois moins élevée pour les images reconstruites avec les paramètres optimisés, mais
présente néanmoins des RC très proches de 1 pour les corrections les plus performantes. Par

Figure C.17 – Graphique récapitulatif des coefficients de recouvrement en fonction des coeffi-
cients de variation pour les différentes corrections d’EVP testées.

ailleurs, aucune surestimation de l’activité n’est observée, contrairement aux RC des images re-
construites de manière standard, qui présentent pour la plus petite sphère des valeurs de RC la
plupart du temps supérieures à 1. L’étude combinée de la restitution du signal et du bruit dans
l’image (fig. C.17) a permis d’identifier la méthode itérative de Yang (IY) comme la correction
permettant le meilleur compromis. L’impact sur l’évaluation de la qualité visuelle des images
est illustré sur la figure C.18. Sur cette dernière sont représentées l’image reconstruite avec les
paramètres initiaux, l’image reconstruite avec les paramètres optimisés et l’image reconstruite
avec les paramètres optimisés avec correction de l’effet de volume partiel, accompagnées des
profils d’activité de la sphère de plus grand diamètre. On observe ainsi que la reconstruction
optimisée sans correction d’EVP présente, pour la plus grande sphère, un profil d’activité plus
homogène que celui issu de la reconstruction standard et que la reconstruction optimisée avec
correction d’EVP présente un profil également plus homogène et dont les transitions sont plus
marquées. Cette analyse sur la qualité des images de faible statistique montre donc des résultats
prometteurs quant à la possible amélioration des images de faible statistique comme le sont les
images de perfusion.
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Figure C.18 – évaluation de la qualité visuelle et des profils d’intensité pour la reconstruction
initiale (bleu), la reconstruction optimisée (rouge) et la reconstruction optimisée corrigée de
l’EVP (vert)
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1.	INTRODUCTION	ET	RATIONNEL	DE	L'ESSAI	
	

Le cancer du sein est un problème majeur de santé publique puisqu’il constitue la première 
cause de décès par cancer chez la femme en Europe (1). Pour les patients présentant au moment du 
diagnostic une tumeur volumineuse ou localement avancée, il est fréquemment proposé un 
traitement systémique par chimiothérapie et/ou thérapie ciblée précédant le traitement chirurgical 
(traitement néoadjuvant) dont le principal objectif est de réduire le volume tumoral et donc de 
réaliser un geste chirurgical conservateur (2). De surcroit, le traitement néoadjuvant fournit des 
informations pronostiques puisque l'obtention d'une réponse histologique complète (pCR) est un 
facteur de bon pronostic, lié à un risque moindre de récidive (3). Actuellement le taux de pCR est de 
l'ordre de 20%, bien qu'il existe d'importantes variations selon le sous-type tumoral et le type de 
traitement administré (3).  L'objectif actuel des nouvelles stratégies thérapeutiques est d'augmenter 
ce taux de réponse. Ceci nécessite cependant une évaluation très précoce de la chimiosensibilité 
tumorale, afin d'adapter au plus vite le traitement. D'où la nécessité d'identifier, par des recherches 
translationnelles, des marqueurs (cliniques, radiologiques, biologiques, moléculaires) prédictifs 
précoces ou explicatifs de la qualité de la réponse histologique obtenue.  

 Aucun marqueur biologique n’a fait la preuve de son efficacité dans cette situation (4). Des 
marqueurs cliniques (modifications de la taille de la tumeur évaluée cliniquement) et radiologiques 
(critères RECIST) ont été décrits mais ne permettent généralement qu’une évaluation tardive de la 
réponse tumorale (5, 6). Ainsi, il existe une place pour l’imagerie fonctionnelle et moléculaire dans 
cette indication. 

 La Tomographie par Emission de Positons (TEP) au 18F-Fluorodesoxyglucose (FDG) constitue 
un outil unique d’évaluation in vivo du métabolisme glucidique des tumeurs. La TEP au FDG s'est 
révélée utile pour prédire précocement la réponse tumorale à la chimiothérapie néoadjuvante. De 
nombreuses études ont démontré qu'il existe une corrélation entre les modifications de 
métabolisme tumoral évalué par TEP au FDG après une ou deux cures de chimiothérapie, et la 
réponse histologique évaluée sur la pièce opératoire (7-9) (Figure 1). Cependant, ces études 
préliminaires ont été réalisées sur des effectifs limités, sans tenir compte de la grande diversité des 
cancers du sein. Il est effectivement possible d'identifier 3 sous-types de cancer du sein, selon 
l'expression des récepteurs hormonaux (RH) et du récepteur pour les facteurs de croissance 
épidermiques humains (Human Epidermal Growth Factor Receptor 2, HER2): patients HER2+ 
(tumeurs surexprimant HER2), patients RH+ HER2- (tumeurs surexprimant RH mais pas HER2), et 
enfin patients triple négatifs (pas de surexpression ni de RH ni de HER2). Ces différents sous-types 
tumoraux présentent une agressivité variable, et peuvent faire l'objet d'approches thérapeutiques 
différentes notamment concernant le développement de thérapies ciblées (3). Des travaux récents 
ont montré que la réponse métabolique précoce (après une ou deux cures de chimiothérapie) était 
très variable selon le sous-type de cancer du sein, soulignant donc l'intérêt d'une analyse par sous-
groupes des données de réponse métabolique (10-13).  

 Malgré les questions encore en suspens, l'évaluation de la réponse métabolique précoce par 
TEP au FDG est d'ores et déjà utilisée en routine clinique dans des études multicentriques d'escalade 
thérapeutique. L'étude AVATAXHER (EUDRACT 2009-013410-26, médecin coordonnateur Dr Bruno 
Coudert), a consisté à proposer un renforcement thérapeutique par ajout de bevacizumab, un 
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traitement antiangiogénique, aux patientes traitées par chimiothérapie néoadjuvante pour un cancer 
du sein surexprimant HER2 et présentant une réponse métabolique précoce jugée insuffisante, 
faisant craindre l'absence de réponse histologique complète  (14). Les résultats sont en cours 
d'analyse, mais sont très prometteurs quant au rôle potentiel de la TEP au FDG dans ce type de 
stratégie d'escalade thérapeutique.   

 Nous avons également développé une technique d'analyse des images TEP, permettant 
d'évaluer la perfusion tumorale conjointement au métabolisme glucidique, lors d'un même examen 
(15). Cette approche est particulièrement intéressante dans le contexte de la prescription 
personnalisée de thérapies antiangiogéniques ciblant la perfusion tumorale. 

 L'évaluation de la réponse métabolique précoce repose donc sur la comparaison de la TEP 
initiale (TEP1), avant de débuter le traitement néoadjuvant, et de la TEP de contrôle (TEP2), après 
une ou deux cures. La TEP au FDG initiale est réalisée en routine pour le bilan d'extension (recherche 
de métastases à distance), suivant les recommandations de l'Institut National du Cancer (INCa) (16). 
Le « guide du bon usage des examens d’imagerie médicale » recommandé par l’HAS, indique que la 
TEP au FDG peut être utile en phase néoadjuvante pour évaluer la réponse métabolique précoce 
(17). Le Collège National des Gynécologues et Obstétriciens Français (CNGOF) recommande une 
surveillance précoce des patientes sous chimiothérapie néoadjuvante afin de ne pas méconnaitre 
une progression sous traitement, rare mais toujours possible (18, 19). Ainsi, les 2 examens (TEP1 et 
TEP2) se sont imposés dans la prise en charge standard des patientes traitées par chimiothérapie 
néoadjuvante pour un cancer du sein large ou localement avancé.   

 Ainsi, notre objectif est d'évaluer conjointement les modifications métaboliques et 
perfusionnelles précoces observées dans la tumeur primitive en exploitant les données de la TEP au 
FDG réalisée au diagnostic et après la première cure de chimiothérapie néoadjuvante, afin 
d'identifier d’une part des marqueurs métaboliques prédictifs précoces de la réponse histologique 
tumorale et d’autre part des facteurs métaboliques pronostiques indiquant le risque de rechute 
locale ou métastatique. Une fois ces facteurs prédictifs et pronostiques identifiés, cela permettra de 
développer des protocoles d’adaptation précoce des schémas de chimiothérapies selon l’évaluation 
de la réponse (ou de la non-réponse) tumorale évaluée par ces marqueurs.  

 

Figure 1 : Exemple de modification du métabolisme tumoral avant traitement (A) et après une cure de 
chimiothérapie néoadjuvante (B) chez une patiente présentant un cancer du sein droit. 

A B
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2.	OBJECTIFS	
	

2.1	Objectif	principal	:	
 Evaluer l'intérêt de la réponse métabolique précoce pour prédire la réponse histologique 
complète (pCR) au décours de la chimiothérapie néoadjuvante chez des patientes pris en charge au 
Centre Georges-François Leclerc pour un cancer du sein opérable, en exploitant les données de la 
TEP au FDG réalisée avant traitement (TEP1) et après une cure de chimiothérapie (TEP2), ces deux 
examens étant réalisés dans le cadre de la prise en charge standard de ces patients. 

2.2	Objectifs	secondaires	
1°)  Evaluer l'intérêt de la réponse métabolique précoce pour prédire la survie sans évolution 

de la maladie.  

2°) Evaluer les modifications de la perfusion tumorale avant et après une cure de 
chimiothérapie néoadjuvante en exploitant les données des TEP au FDG (TEP1 et TEP2) réalisées en 
mode dynamique. 

 3°) Evaluer les relations entre les caractéristiques métaboliques et les caractéristiques 
immuno-histo-chimiques des tumeurs mammaires. 

 4°) Evaluer l’impact des marqueurs métaboliques extra-tumoraux tels que le métabolisme de 
la glande mammaire saine 

3.	CRITERES	DE	JUGEMENTS	
	

3.1	Critère	de	jugement	principal 
 Taux de réponse histologique complète (pCR) évaluée sur la pièce opératoire après 
traitement chirurgical selon la classification de Chevallier, au décours de la chimiothérapie 
néoadjuvante. 

3.2	Critères	de	jugements	secondaires	
 1°) Taux de survie à 5 ans sans évolution ou récidive de la maladie. 

 2°) Taux de réponse histologique complète (pCR) évaluée sur la pièce opératoire après 
traitement chirurgical, au décours de la chimiothérapie néoadjuvante. 

4.	METHODOLOGIE	
	

4.1	Schéma	de	l’étude	
 Il s'agit d'une étude monocentrique de soins courants, prospective, observationnelle, non 
randomisée. La Figure 2 représente le schéma simplifié de l'étude. 
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Figure 2: schéma simplifié de l'étude TREN. Les données de la TEP au FDG réalisée avant le début du 
traitement (TEP1) seront exploitées pour quantifier le métabolisme initial de la tumeur. Les données de la 
TEP au FDG réalisée après une cure de chimiothérapie(TEP2) seront utilisées pour évaluer le métabolisme 

tumoral résiduel et la réponse métabolique en comparaison avec les résultats de la TEP1. 

 

4.2	Nombre	de	sujets	inclus	
 Trois groupes de patients seront étudiés séparément, en fonction du phénotype immuno-
histo-chimique de la tumeur: patients HER2+ (tumeurs surexprimant HER2), patients RH+ HER2- 
(tumeurs surexprimant RH mais pas HER2), et enfin patients triple négatifs (pas de surexpression ni 
de RH ni de HER2). D'après les données de la littérature et notre expérience personnelle au CGFL, la 
répartition attendue des patients présentant un cancer du sein large ou localement avancé dans 
chacun des 3 groupes est la suivante: HER2+: 25% ; RH+ HER2-: 60% ; Triple négatifs: 15%. Le taux de 
pCR espéré dans chacun de ces groupes est respectivement: 40%, 10% et 50%.  

 On prévoit donc le recrutement de 200 patients de manière à obtenir un minimum de 30 
patients dans le groupe avec l'effectif le plus faible (triples négatifs). 

 On prévoit une durée de recrutement de 4 ans soit 50 patients par an, ce qui correspond 
approximativement à la moitié du nombre de patients pris en charge chaque année au CGFL pour un 
traitement néoadjuvant du cancer du sein. 

  

4.3	Analyses	statistiques	
 Pour chaque examen TEP (TEP1 et TEP2) le métabolisme tumoral (SUV), le volume et le débit 
de perfusion tumoral (BF) seront calculés. Pour chaque patient, les variations des différents 
paramètres métaboliques et perfusionnels entre la TEP1 et la TEP2 (par exemple, ΔSUV et ΔBF) 
seront calculées. Ces résultats seront, dans un premier temps, comparés à la réponse histologique 

TEP1 TEP2

tps

Diagnostic chirurgie
Chimiothérapie 

Réponse histologique
(pCR)

Réponse métabolique

Métabolisme
résiduel

Métabolisme 
initial
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évaluée sur la pièce opératoire. Ils seront ensuite comparés au pronostic des patients (un suivi 
minimal de 5 ans sera nécessaire) 

 L'analyse des données sera effectuée selon les sous-types de tumeur du sein. Dans chaque 
groupe, une régression logistique sera effectuée afin d'identifier les facteurs prédictifs indépendants 
de la réponse histologique. Une analyse ROC sera également réalisée pour déterminer une valeur 
seuil optimale des modifications métaboliques et perfusionnelles permettant de prédire la réponse 
histologique. Enfin une analyse de Cox sera réalisée pour évaluer la valeur pronostique des 
paramètres TEP.		

5.	CRITERES	DE	SELECTION	
	

5.1	Critères	d’inclusion	
ü Patiente ayant été informé de l'étude 
ü Patiente affilié à un régime de sécurité sociale 
ü Femme de 18 ans ou plus (seuls les cancers du sein féminins seront inclus) 
ü Patient présentant un cancer du sein prouvé histologiquement 
ü Patient adressée au CGFL avec une Indication de traitement néoadjuvant (stade II ou III 

classification UICC) 
ü Patient ayant signé au moment de son admission au CGFL l’autorisation d'exploitation des 

données cliniques, biologiques et d'imagerie 
	

5.2	Critères	de	non-inclusion	
Liés à la maladie : 

ü Présence de métastase(s) à distance 
 

Liés au traitement : 
ü Contre-indication au traitement néoadjuvant 
ü Contre-indication à la chirurgie 

 
Liés aux conditions des patients : 

ü Refus de la patiente 
ü Maladie grave non équilibrée, infection sous-jacente susceptible d’empêcher la patiente de 

recevoir le traitement 
ü Grossesse ou allaitement  
ü Diabète non contrôlé lors des examens TEP (glycémie > 8 mmol/L) 
ü Maladie psychiatrique compromettant la compréhension de l’information ou la réalisation de 

l’étude 
ü Patient sous tutelle, curatelle ou sauvegarde de justice 

6.	DEROULEMENT	DE	L’ETUDE	
	

6.1	Inclusion	
 Les recruteurs seront les médecins titulaires (oncologues médicaux, chirurgiens, médecins 
nucléaires) du CGFL. 
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Les patientes répondant aux critères de sélection seront sélectionnées pour participer à 
l’étude TREN parmi l’ensemble des patients pris en charge au CGFL pour traitement néoadjuvant 
d'un cancer du sein. 

Les patientes seront informées oralement de la réalisation de l’étude par les médecins 
investigateurs et après un délai de réflexion, il leur sera demandé s’ils s’opposent à leur participation. 

Indépendamment de cette étude, il est demandé aux patientes priess en charge au CGFL de 
signer une autorisation d'exploitation des données cliniques, biologiques et d'imagerie réalisés au 
CGFL. 

La non opposition des patientes sera renseignée dans leurs dossiers médicaux par le médecin 
investigateur ayant recueilli le consentement. 
	

6.2	TEP	1	
 La TEP1 sera réalisée avant de débuter le traitement néoadjuvant, dans le cadre du bilan 
d'extension initial. L'examen sera réalisé selon les modalités suivantes: 

ü Délai d’au moins 5 jours après la biopsie 
ü Patient à jeun depuis au moins 6 heures avant l'injection de FDG. 
ü Pesée et mesure de la taille du patient 
ü Prélèvement intraveineux pour un dosage de la glycémie plasmatique. 
ü Patient positionné dans la caméra TEP en décubitus ventral, bras levés, sur un matelas dédié 

à la mammo-scintigraphie 
ü Injection intraveineuse en bolus (1 mL/s) de 3 MBq/Kg de FDG 
ü Immédiatement après injection, réalisation d'une acquisition TEP dynamique centrée sur les 

seins pendant 8 minutes suivie d'une acquisition tomodensitométrique de la même région 
pour le repérage anatomique (120 kVp,  120 mAs) 

ü Patient installé en salle d'attente, en position couchée, au repos strict, pendant environ 50 
minutes 

ü Ré-installation en décubitus dorsal pour une acquisition TEP de la racine des cuisses jusqu'à 
la tète, suivie d'une acquisition tomodensitométrique de la même région pour le repérage 
anatomique et la correction d’atténuation (120 kVp, 120 mAs). 

ü Réalisation d'une dernière acquisition en décubitus ventral sur le matelas dédié, bras levés, 
pour une acquisition TEP centrée sur la région mammaire (2 pas de 3 minutes), suivie d'une 
acquisition tomodensitométrique de la même région pour le repérage anatomique et la 
correction d’atténuation (120 kVp, 120 mAs). 

 
 Les données (Standardized Uptake Value [SUV] pour l'étude du métabolisme tumoral, débit 
de perfusion [BF] pour l'étude de la perfusion tumorale) seront recueillies. 

 

6.3	Début	du	traitement	néoadjuvant	
 Le traitement néoadjuvant sera débuté après la réalisation de la TEP1, selon les modalités 
habituelles. La prise en charge médicale ne sera pas adaptée à la réponse métabolique précocement 
observée, sauf en cas de progression tumorale. Dans ce cas, la décision de poursuivre, de modifier ou 
d’interrompre le traitement néoadjuvant sera laissée à l’oncologue prenant en charge la patiente. 
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 Les patients étant pris en charge dans le cadre du soin courant, aucun suivi de l’utilisation des 
traitements ne sera réalisé. 

 

6.4	TEP2	
 La TEP2 sera réalisée au moins deux semaines après le début de la première cure de 
chimiothérapie, idéalement la veille ou le matin de la seconde cure. Cet examen sera donc réalisé 
dans le cadre de l'évaluation précoce de la réponse à la chimiothérapie et du dépistage précoce 
d'une évolution sous traitement. L'examen sera réalisé selon les modalités suivantes: 

ü Patient à jeun depuis au moins 6 heures avant l'injection de FDG. 
ü Pesée et mesure de la taille du patient 
ü Prélèvement intraveineux pour un dosage de la glycémie plasmatique. 
ü Patient positionné dans la caméra TEP en décubitus ventral, bras levés, sur un matelas dédié 

à la mammo-scintigraphie 
ü Injection intraveineuse en bolus (1 mL/s) de 3 MBq/Kg de FDG 
ü Immédiatement après injection, réalisation d'une acquisition TEP dynamique centrée sur les 

seins pendant 8 minutes suivie d'une acquisition tomodensitométrique de la même région 
pour le repérage anatomique (120 kVp,  120 mAs) 

ü Patient installé en salle d'attente, en position couchée, au repos strict, pendant environ 70 
minutes 

ü Ré-installation en décubitus ventral sur le matelas dédié, bras levés, pour une acquisition TEP 
centrée sur la région mammaire (2 pas de 3 minutes), en respectant le même délai 
d’acquisition que pour la TEP1 (environ 90 +- 10 minutes après l’injection de FDG), suivie 
d'une acquisition tomodensitométrique de la même région pour le repérage anatomique et 
la correction d’atténuation (120 kVp, 120 mAs). 

 

 Les données (SUV pour l'étude du métabolisme tumoral, BF pour l'étude de la perfusion 
tumorale) seront recueillies. 

 

6.5	Poursuite	du	traitement	néoadjuvant	et	chirurgie	
 Le traitement néoadjuvant sera poursuivi selon les modalités habituelles (généralement 6 
cures de chimiothérapie au total). Le traitement chirurgical sera également réalisé selon les 
modalités habituelles. 

L'étude histologique de la pièce opératoire inclus une analyse de la réponse histologique au 
traitement néoadjuvant selon la classification de Chevallier. 

 

6.6	Modalités	de	suivi	
 Le suivi clinique, biologique et radiologique des patients se fera selon les schémas habituels 
de surveillance du cancer du sein. 
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6.7	Description	des	règles	d’arrêt	définitif	ou	temporaire	
	 L’essai peut être suspendu ou arrêté par le gestionnaire en concertation avec le 
coordonnateur à la demande de l’Autorité Compétente et /ou du Comité de Protection des 
Personnes (CPP) pour les raisons suivantes : 

ü Un recrutement insuffisant de patients, 
ü Une qualité de recueil de données insuffisante. 

	

68.	Inscription	au	fichier	national	pour	les	recherches	:	
Les patients participant à cette étude ne seront pas inscrits au fichier national pour les 
recherches.  
	

6.9	Durée	de	l’étude	
ü Durée d’inclusion : 2 ans 
ü Durée de suivi pour une personne : 5 ans.  
ü Durée totale de l’étude : 7 ans 

7.	évaluation	de	la	sécurité	
	

7.1.	Paramètres	d’évaluation	de	la	sécurité	et	notification/	déclaration	
  

 Conformément à la réglementation en vigueur, il n’y a pas d’obligation concernant la 
notification et le suivi des effets indésirables pour l’investigateur. Cependant, l’investigateur dans le 
cadre de cet essai relèvera les effets indésirables liés à la recherche en soins courants. Ce dernier 
notifiera ces évènements aux services de vigilance de l’établissement conformément aux procédures 
en vigueur dans l’institution. 

 De même, il n’existe pas d’obligation pour le gestionnaire à déclarer les EIG. Ce dernier 
enregistrera pour information les EIG qui lui seront notifiés par l’investigateur. 

	

7.2	Événements	/	Effets	indésirables,	définitions	
 

 Est considéré comme un évènement indésirable grave (EIG) tout évènement : 
 

ü Entraînant le décès, 
ü Mettant en jeu le pronostic vital, 
ü Entraînant une hospitalisation ou une prolongation d’hospitalisation, 
ü Provoquant une invalidité permanente ou une incapacité temporaire grave, 
ü Provoquant une anomalie congénitale, une malformation fœtale ou un avortement, 
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ü Médicalement significatif. 
 
 Les termes invalidité et incapacité correspondent à tout handicap physique ou psychique 
temporaire ou permanent, cliniquement significatif et retentissant sur l’activité physique et/ou la 
qualité de vie du patient. 
 
 Est considéré comme médicalement significatif tout événement clinique ou résultat de 
laboratoire considéré comme grave par l’investigateur et ne correspondant pas aux critères de 
gravité définis ci-dessus. Ils peuvent faire courir un risque au patient et nécessitent une intervention 
médicale pour prévenir une issue correspondant à l’un des critères de gravité mentionné 
précédemment (exemples : surdosages, seconds cancers, grossesses et faits nouveaux peuvent être 
considérés comme médicalement significatifs). 
 
 N'est pas considéré comme un EIG : 
 
Une hospitalisation < à 24 heures, 
Une hospitalisation programmée préalablement au début de l’essai et/ou prévue par le protocole 
(biopsie, chimiothérapie..). 
Toute hospitalisation et tout décès en relation avec la progression du cancer et survenant au-delà de 
la période de notification définie ci-dessous. 
Les événements survenant dans le cadre de la progression de la maladie incluant le décès ne seront 
également pas déclarés en tant qu’EIG. 
 

7.2.1	Définition	d’un	événement	indésirable	grave	attendu	(EIG-A)	
	 Un EIG-A est un événement déjà mentionné dans la version la plus récente de la brochure 
investigateur ou dans le résumé des caractéristiques du produit (RCP) pour les médicaments ayant 
déjà une autorisation de mise sur le marché (AMM). Cette définition s’applique également au 
médicament de l'essai lorsqu’il est administré pour une même population hors indication de l’AMM. 
 
 Considérant la réalisation de TEP au FDG en routine clinique et l'exploitation des données qui 
en résulte, aucun EIG n'est attendu. 
 

7.2.2	Définition	d’un	événement	indésirable	grave	inattendu	(EIG-I)	
 Un EIG-I est un événement non mentionné ou différent par sa nature, son intensité, son 
évolution par rapport à la brochure investigateur ou au résumé des caractéristiques du produit (RCP) 
pour les médicaments ayant une autorisation de mise sur le marché (AMM). 
 

7.2.3	Critère	d'intensité	
 Le critère d’intensité ne doit pas être confondu avec le critère de gravité qui sert de guide 
pour définir les obligations de déclaration. 
 
 L’intensité des événements sera estimée selon l'extrait de la classification CTC-AE version 4.0. 
L’intensité des évènements indésirables non listés dans cette classification sera appréciée selon les 
qualificatifs suivants : 
 
Légère (grade 1) : n’affecte pas l’activité quotidienne habituelle du patient 
Modérée (grade 2) : perturbe l’activité quotidienne habituelle du patient 
Sévère (grade 3) : empêche l’activité quotidienne habituelle du patient 
Très Sévère (grade 4) : impose des mesures de réanimation/ menace le pronostic vital 
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Décès (grade 5) 
 

7.3	Evénements/effets	 indésirables	attendus	 liés	 à	 la	participation	à	 cette	
étude	
 
 Considérant la longue expérience de la réalisation de TEP au FDG en routine clinique, aucun 
événement indésirable, grave ou non grave, n'est attendu. 
 
 Les 2 examens TEP-TDM au FDG seront réalisés dans le cadre de la prise en charge standard 
des patients traités par chimiothérapie néoadjuvante. 
 
 L'injection de FDG est réalisée en routine clinique depuis 2003 au CGFL (plus de 3000 
examens en 2013). Aucun effet indésirable lié à cette injection n'a été observé. 
 
 L'irradiation liée à une TEP-TDM au FDG est évaluée en moyenne à 10 millisievert (mSv) (en 
incluant l'irradiation liée à l'injection du FDG et l'irradiation liée aux scanners de repérage).  
 
 La participation à cette étude aura pour seule conséquence la réalisation de 2 scanners de 
repérages supplémentaires réalisés immédiatement après l'acquisition dynamique, correspondant à 
une sur-irradiation d'environ 4 mSv au total (à titre de comparaison, un examen TDM thoraco-
abdomino-pelvien à visée diagnostique entraine une irradiation d'environ 15 à 20 mSv). 
 

8.	SURVEILLANCE	DE	L’ETUDE		
	

8.1	Comité	Indépendant	de	Surveillance	de	l’Essai	
	 Compte tenu de la nature de l’essai aucun comité de surveillance de l’essai ne sera mis en 
place.  
 

8.2	Comité	de	pilotage	
	 L’étude sera encadrée et surveillée par un comité de pilotage composé de membres 
participant à l’étude. 
	

9.	ASSURANCE	QUALITE	
	
 Afin de garantir l'authenticité et la crédibilité des données conformément aux BPC, le 
gestionnaire met en place un système d'assurance qualité qui comprend : 
 
- la gestion de l'essai selon les procédures du CGFL, 
- le contrôle qualité des données du site investigateur par le moniteur dont le rôle est : 
- de vérifier la concordance et la cohérence des données du cahier d'observation par rapport aux 
documents-sources, 
- l’identification de toutes les données à recueillir directement dans les cahiers d’observation, qui 
seront considérés comme des données sources, 
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- de s’assurer, le cas échéant, que les personnes susceptibles de se prêter à la recherche ne 
participent pas déjà à une recherche qui pourrait rendre impossible leur inclusion dans la recherche 
proposée. Il s’assure également qu’elles n’ont pas participé à une recherche pour laquelle 
actuellement une période d’exclusion est requise. 

10.	PROPRIETES	DES	DONNEES	ET	CONFIDENTIALITE		
	
 L'investigateur s'engage, pour lui-même et pour toutes les personnes amenées à suivre le 
déroulement de l'essai, à garantir la confidentialité de toutes les informations fournies par le Centre 
Georges François Leclerc jusqu'à la publication des résultats de l'essai.  
 
 Cette obligation de confidentialité ne s'appliquera pas aux renseignements que 
l'investigateur sera amené à communiquer aux patients dans le cadre de leur participation à l'essai ni 
aux informations déjà publiées. 
L'investigateur s'engage à ne pas publier, divulguer ou utiliser, de quelque façon que ce soit, 
directement ou indirectement, les informations scientifiques ou techniques en relation avec l'essai.  
 
 Néanmoins, conformément à l'article R 5121-13 du Code de la Santé Publique, le centre et 
l'investigateur pourront donner des informations relatives à l'essai : 
- au ministre chargé de la santé, 
- aux médecins inspecteurs de santé publique, 
- aux pharmaciens inspecteurs de santé publique, 
- au Directeur Général et aux inspecteurs de l'ANSM. 
 
 L'essai ne pourra faire l'objet d'aucun commentaire écrit ou oral sans l'accord du gestionnaire 
; l'ensemble des informations communiquées ou obtenues pendant la réalisation de l'essai 
appartenant de plein droit au centre Georges François Leclerc qui pourra librement en disposer. 

11.	REGLES	DE	PUBLICATIONS	
	
 Toutes les informations résultant de cet essai sont considérées comme confidentielles, au 
moins jusqu'à ce que l'analyse appropriée et le contrôle par le gestionnaire, l'investigateur 
coordonnateur et le statisticien de l'essai soient achevés. 
 
 Toutes publications, abstracts ou présentations comprenant les résultats de l'essai doivent 
être soumis pour approbation au gestionnaire (Centre Georges François Leclerc). 
 
 Par ailleurs, toutes communications, manuscrits ou présentations doivent comporter une 
rubrique qui mentionne impérativement au Centre Georges François Leclerc, toutes les institutions, 
les investigateurs, les groupes coopérateurs, les sociétés savantes qui ont contribué à la réalisation 
de l'essai, de même que les organismes qui ont supporté financièrement la recherche. 
 
 Pour la publication principale, française ou anglophone, les auteurs seront: 
- les coordonnateurs de l’étude  
- les investigateurs au prorata du nombre de patients recrutés  
- le méthodologiste/statisticien de l’étude 
- un représentant du gestionnaire 
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 De même, les publications des résultats annexes comporteront le nom de la personne ayant 
réalisé le travail annexe ainsi que les noms de toutes les autres personnes concernées par ce travail 
annexe. 
 
 En cas de litige, l’ordre des auteurs sera arbitré par le Comité de Rédaction de l’Essai (CRE).  

12.	ASPECTS	ETHIQUES	ET	REGLEMENTAIRES		
	
 L'essai clinique doit être conduit conformément : 
-  aux principes éthiques de la dernière version en vigueur de la déclaration d'Helsinki, 
- aux Bonnes Pratiques Cliniques de la Conférence Internationale d'Harmonisation (ICH–E6, 
17/07/96),  
- à la Directive Européenne (2001/20/CE) sur la conduite des essais cliniques, 
- à la loi Huriet (n° 88-1138) du 20 décembre 1988 relative à la Protection des Personnes se prêtant à 
la Recherche Biomédicale et modifiée par la loi de Santé Publique (n° 2004-806) du 9 août 2004, 
- à la loi Informatique et Libertés n° 78-17 du 6 janvier 1978 modifiée par la loi n° 2004-801 du 6 août 
2004 relative à la protection des personnes physiques à l'égard des traitements de données à 
caractère personnel, 
 - à la loi bioéthique n° 2004-800 du 6 août 2004. 
	

12.1	Comité	de	Protection	des	Personnes		
 Avant de réaliser une recherche biomédicale sur l'être humain, le gestionnaire est tenu d'en 
soumettre le projet à l'avis de l'un des comités de protection des personnes compétents pour le lieu 
où l'investigateur coordonnateur exerce son activité. 
 
 La demande d'avis du projet de recherche biomédicale est adressée au comité par le 
gestionnaire. 
 
 Les demandes de modifications substantielles des projets initiaux sont également adressées 
par le gestionnaire du comité pour avis. 
	

12.2	Autorité	compétente		
 Avant de réaliser ou de faire réaliser une recherche biomédicale le gestionnaire de cette 
recherche enregistre l’essai auprès de l'autorité compétente. 

12.3	Information	et	non-opposition	des	participants	
	 Préalablement à la réalisation d'une recherche biomédicale sur une personne, cette dernière 
doit être informée par l'investigateur lors d’une consultation et après un délai de réflexion suffisant, 
signifier sa non-opposition à sa participation. La trace de cette non-opposition doit être enregistrée 
dans le dossier source du patient. 
 
 L'information destinée aux participants de l'essai doit comprendre l'ensemble des éléments 
définis dans la loi de santé publique du 9 août 2004 et doit être écrite de façon simple, dans un 
langage compréhensible par le patient 

12.4	Responsabilités	du	gestionnaire	
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 Le gestionnaire de l'essai clinique est la personne physique ou morale qui prend l'initiative de 
la recherche biomédicale sur l'être humain, en assure la gestion et vérifie que son financement est 
prévu. 
 
 Le gestionnaire doit être établi dans la communauté européenne ou à défaut disposer d'un 
représentant légal dans un état membre. 
 
 Les principales responsabilités du gestionnaire sont : 
 
- l'enregistrement de l'essai dans une base de données publique et l'obtention du n° ID RCB, 
- la demande d'avis du projet initial et des amendements substantiels auprès du comité de protection 
des personnes (CPP), 
- l'information de l'essai aux investigateurs, 
- la déclaration à l'autorité compétente du début et de la fin de l'essai, 
- la rédaction du rapport final de l'essai  
- l'information des résultats de l'essai à l'autorité compétente, au CPP et aux participants à la 
recherche, 
- l'archivage des documents essentiels de l'essai dans le classeur gestionnaire pour une durée 
minimale de 15 ans après la fin de la recherche 
	
	

12.5	Commission	nationale	de	l’informatique	et	des	libertés	
 Le fichier informatique utilisé pour réaliser la présente recherche fera l’objet d’une 
autorisation de la CNIL en application des articles 40-1 est suivants de la loi « informatique et 
liberté ». Les données médicales concernant les patients font l’objet d’un traitement informatique et 
ne seront transmises qu’au gestionnaire, ainsi le cas échéant aux autorités sanitaires habilités, dans 
les conditions garantissant leur confidentialité. Les patients pourront exercer leurs droits d’accès et 
de rectification auprès du médecin investigateur qui les suit. Ce dernier transmettra cette demande 
au gestionnaire. 

12.6	 Fédération	 des	 Comités	 de	 Patients	 pour	 la	 Recherche	 Clinique	 en	
Cancérologie	
 La Fédération des Comités de Patients pour la Recherche Clinique en Cancérologie (FCPRCC) 
a été créée à l'initiative de la Fédération des Centres de Lutte Contre le Cancer (FNCLCC) et de la 
Ligue Nationale Contre le Cancer afin de relire les protocoles d'essais cliniques en cancérologie. Cette 
Fédération des Comités de Patients, coordonnée par le Bureau d’Etudes Cliniques et Thérapeutiques 
(BECT) de la FNCLCC, regroupe à la fois les comités de patients de la Ligue ainsi que d'autres 
établissements de santé. Elle s'engage à relire le protocole et à proposer des améliorations portant 
notamment sur la qualité de la lettre d'information, la mise à disposition d'un plan de traitement et 
de surveillance, la suggestion de mesures visant à améliorer le confort des patients.  

12.7	Responsabilités	des	investigateurs	
	
 L'investigateur principal s'engage à conduire l'essai clinique conformément au protocole qui 
a été approuvé par le CPP. 
 
 L'investigateur ne doit apporter aucune modification au protocole sans l'autorisation écrite 
du gestionnaire et sans que le CPP aient donné leur autorisation sur les modifications proposées. 
 
 Il est de la responsabilité de l’investigateur principal : 
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- de fournir au gestionnaire son curriculum vitae ainsi que ceux des collaborateurs, 
-.d'identifier les membres de son équipe qui participent à l'essai et de définir leurs responsabilités, 
- d’assurer le recrutement des patients après autorisation du gestionnaire, 
 
 Il est de la responsabilité de chaque investigateur : 
- d’informer et de recueillir la non-opposition de chaque participant à la recherche avant toute 
procédure de sélection spécifique à l'essai, 
- de compléter régulièrement les cahiers d'observation (CRF) pour chacun des patients inclus dans 
l'essai  
- de dater, corriger et de signer les corrections des CRF pour chacun des patients inclus dans l'essai, 
-d'accepter éventuellement les visites des inspecteurs des autorités de tutelle. 
 
 Toute la documentation relative à l'essai (protocole, consentements, cahiers d'observation, 
dossier investigateur, etc…), ainsi que les documents originaux (résultats de laboratoire, radiologies, 
comptes rendus de consultations, rapports d'examens cliniques, etc.) sont considérés comme 
confidentielle et doivent être détenus dans un lieu sûr. L'investigateur Principal devra conserver les 
données ainsi qu’une liste d'identification des patientes pendant une durée minimale de 15 ans après 
la fin de l’étude. 
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13.	ANNEXE	:	Déclaration	d’HELSINKI	
	
Déclaration	 d'Helsinki	 de	 L'AMM	 -	 Principes	 éthiques	 applicables	 à	 la	 recherche	 médicale	
impliquant	des	êtres	humains		
	
Adoptée	par	la	18e	Assemblée	générale	de	l'AMM,	Helsinki,	Finlande,	Juin		
1964	et	amendée	par	les		
29e	 Assemblée	 générale	 de	 l'AMM,	 Tokyo,	 Octobre	 1975	 35e	 Assemblée	 générale	 de	 l'AMM,	
Venise,	Octobre	1983		
41e	Assemblée	générale	de	l'AMM,	Hong	Kong,	Septembre	1989		
48e	Assemblée	générale	de	l'AMM,	Somerset	West	(Afrique	du	Sud),		
Octobre	1996		
52e	Assemblée	générale	de	l'AMM,	Edimbourg,	Ecosse,	Octobre	2000		
53e	Assemblée	générale	de	l'AMM,	Washington,	Etats	Unis,	2002	(ajout		
d'une	note	de	clarification	pour	le	paragraphe	29)		
55e	Assemblée	générale	de	l'AMM,	Tokyo,	Japon	2004	(ajout	d'une	note	de		
clarification	concernant	le	paragraphe	30)		
59e	Assemblée	générale	de	l'AMM,	Séoul,	Corée,	Octobre	2008		
	
	
A-INTRODUCTION		
	
	
1.	L'Association	Médicale	Mondiale	(AMM)	a	élaboré	la	Déclaration	d'Helsinki	comme	un	énoncé	
de	 principes	 éthiques	 applicables	 à	 la	 recherche	 médicale	 impliquant	 des	 êtres	 humains,	 y	
compris	 la	 recherche	 sur	 du	matériel	 biologique	 humain	 et	 sur	 des	 données	 identifiables.	 La	
Déclaration	 est	 conçue	 comme	un	 tout	 indissociable.	Aucun	paragraphe	ne	peut	 être	appliqué	
sans	tenir	compte	de	tous	les	autres	paragraphes	pertinents.		
	
2.	Cette	Déclaration	s'adresse	principalement	aux	médecins.	L'AMM	invite	cependant	les	autres	
participants	à	la	recherche	médicale	impliquant	des	êtres	humains	à	adopter	ces	principes.		
	
3.	Le	devoir	du	médecin	est	de	promouvoir	et	de	sauvegarder	 la	santé	des	patients,	y	compris	
celles	 des	 personnes	 impliquées	 dans	 la	 recherche	 médicale.	 Le	 médecin	 compris	 celles	 des	
personnes	 impliquées	 dans	 la	 recherche	 médicale.	 Le	 médecin	 consacre	 son	 savoir	 et	 sa	
conscience	à	l'accomplissement	de	ce	devoir.		
	
4.	 La	 Déclaration	de	 Genève	 de	 l'AMM	 engage	 les	médecins	 en	 ces	 termes:	 «La	 santé	 de	mon	
patient	 prévaudra	 sur	 toutes	 les	 autres	 considérations	 »	 et	 le	 Code	 International	 d'Ethique	
Médicale	déclare	qu'un	«médecin	doit	agir	dans	le	meilleur	intérêt	du	patient	lorsqu'il	le	soigne».		
	
5.	Le	progrès	médical	est	basé	sur	 la	recherche	qui,	en	définitive,	doit	comprendre	des	études	
impliquant	des	êtres	humains.	Des	possibilités	appropriées	de	participer	à	la	recherche	médicale	
devraient	être	offertes	aux	populations	qui	y	sont	sous-	représentées.		
	
6.	Dans	 la	recherche	médicale	 impliquant	des	êtres	humains,	 le	bien-être	de	chaque	personne	
impliquée	dans	la	recherche	doit	prévaloir	sur	tous	les	autres	intérêts.		
	
7.	L'objectif	premier	de	la	recherche	médicale	impliquant	des	êtres	humains	est	de	comprendre	
les	 causes,	 le	 développement	 et	 les	 effets	 des	 maladies	 et	 d'améliorer	 les	 interventions	
préventives,	diagnostiques	et	thérapeutiques	(méthodes,	procédures	et	traitements).	Même	les	
meilleures	 interventions	 courantes	 doivent	 être	 évaluées	 en	 permanence	 par	 des	 recherches	
portant	sur	leur	sécurité,	leur	efficacité,	leur	pertinence,	leur	accessibilité	et	leur	qualité.		
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8.	Dans	la	pratique	médicale	et	la	recherche	médicale,	la	plupart	des	interventions	comprennent	
des	risques	et	des	inconvénients.		
	
9.	La	recherche	médicale	est	soumise	à	des	normes	éthiques	qui	promeuvent	le	respect	de	tous	
les	êtres	humains	et	qui	protègent	leur	santé	et	leurs	droits.	Certaines	populations	faisant	l'objet	
de	recherches	sont	particulièrement	vulnérables	et	ont	besoin	d'une	protection	spéciale.	Celles-
ci	incluent	les	personnes	qui,	d'elles-mêmes,	ne	sont	pas	en	mesure	de	donner	ou	de	refuser	leur	
consentement	et	celles	qui	peuvent	être	vulnérables	à	la	coercition	ou	à	des	influences	indues.		
	
10.	 Dans	 la	 recherche	 médicale	 impliquant	 des	 êtres	 humains,	 les	 médecins	 devraient	 tenir	
compte	des	normes	et	standards	éthiques,	légaux	et	réglementaires	applicables	dans	leur	propre	
pays	ainsi	que	des	normes	et	standards	internationaux.	Les	protections	garanties	par	la	présente	
Déclaration	aux	personnes	impliquées	dans	la	recherche	ne	peuvent	être	restreintes	ou	exclues	
par	aucune	disposition	éthique,	légale	ou	réglementaire,	nationale	ou	internationale.		
	
	
B-PRINCIPES	APPLICABLES	A	TOUS	LES	TYPES	DE	RECHERCHE	MEDICALE		
	
11.	Il	est	du	devoir	des	médecins	participant	à	la	recherche	médicale	de	protéger	la	vie,	la	santé,	
la	 dignité,	 l'intégrité,	 le	 droit	 à	 l'auto-détermination,	 la	 vie	 privée	 et	 la	 confidentialité	 des	
informations	des	personnes	impliquées	dans	la	recherche.		
	
	
12.	 La	 recherche	 médicale	 impliquant	 des	 êtres	 humains	 doit	 se	 conformer	 aux	 principes	
scientifiques	généralement	acceptés,	se	baser	sur	une	connaissance	approfondie	de	la	littérature	
scientifique,	sur	d'autres	sources	pertinentes	d'informations	et	sur	des	expériences	appropriées	
en	 laboratoire	 et,	 le	 cas	 échéant,	 sur	 les	 animaux.	 Le	 bien	 être	 des	 animaux	 utilisés	 dans	 la	
recherche	doit	être	respecté		
	
13.	Une	prudence	particulière	s'impose	dans	la	conduite	de	recherches	susceptibles	de	nuire	à	
l'environnement.		
	
14.	La	conception	et	la	conduite	de	toutes	les	études	impliquant	des	êtres	humains	doivent	être	
clairement	 décrites	 dans	 un	 protocole	 de	 recherche.	 Ce	 protocole	 devrait	 contenir	 une	
déclaration	sur	les	enjeux	éthiques	en	question	et	indiquer	comment	les	principes	de	la	présente	
Déclaration	 ont	 été	 pris	 en	 considération.	 Le	 protocole	 devrait	 inclure	 des	 informations	
concernant	 le	 financement,	 les	 promoteurs,	 les	 affiliations	 institutionnelles,	 d'autres	 conflits	
d'intérêts	 potentiels,	 les	 incitations	 pour	 les	 personnes	 impliquées	 dans	 la	 recherche	 et	 les	
mesures	prévues	pour	soigner	et/ou	dédommager	celles	ayant	subis	un	préjudice	en	raison	de	
leur	participation	à	l'étude.		
Le	 protocole	 devrait	 mentionner	 les	 dispositions	 prévues	 après	 l'étude	 afin	 d'offrir	 aux	
personnes	impliquées	un	accès	aux	interventions	identifiées	comme	bénéfiques	dans	le	cadre	de	
l'étude	ou	à	d'autres	soins	ou	bénéfices	appropriés.		
	
15.	 Le	 protocole	 de	 recherche	 doit	 être	 soumis	 à	 un	 comité	 d'éthique	 de	 la	 recherche	 pour	
évaluation,	 commentaires,	 conseils	 et	 approbation	 avant	que	 l'étude	ne	 commence.	 Ce	 comité	
doit	 être	 indépendant	 du	 chercheur,	 du	 promoteur	 et	 de	 toute	 autre	 influence	 indue.	 Il	 doit	
prendre	en	considération	les	lois	et	réglementations	du	ou	des	pays	où	se	déroule	la	recherche,	
ainsi	 que	 les	 normes	 et	 standards	 internationaux,	 mais	 ceux-ci	 ne	 doivent	 pas	 permettre	 de	
restreindre	ou	exclure	l'une	des	protections	garanties	par	la	présente	Déclaration	aux	personnes	
impliquées	dans	la	recherche.	Le	comité	doit	avoir	un	droit	de	suivi	sur	les	études	en	cours.	Le	
chercheur	 doit	 fournir	 au	 comité	 des	 informations	 sur	 le	 suivi,	 notamment	 concernant	 tout	
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évènement	 indésirable	 grave.	 Aucune	 modification	 ne	 peut	 être	 apportée	 au	 protocole	 sans	
évaluation	et	approbation	par	le	comité.		
	
16.	La	recherche	médicale	impliquant	des	êtres	humains	doit	être	conduite	uniquement	par	des	
personnes	 scientifiquement	qualifiées	 et	 expérimentées.	 La	 recherche	 impliquant	des	patients	
ou	 des	 volontaires	 en	 bonne	 santé	 nécessite	 la	 supervision	 d'un	 médecin	 ou	 d'un	 autre	
professionnel	 de	 santé	 qualifié	 et	 compétent.	 La	 responsabilité	 de	 protéger	 les	 personnes	
impliquées	dans	la	recherche	doit	toujours	incomber	à	un	médecin	ou	à	un	autre	professionnel	
de	santé	et	jamais	aux	personnes	impliquées	dans	la	recherche	même	si	celles-ci	ont	donné	leur	
consentement.		
	
17.	 La	 recherche	 médicale	 impliquant	 une	 population	 ou	 une	 communauté	 défavorisée	 ou	
vulnérable	se	 justifie	uniquement	si	 la	recherche	répond	aux	besoins	et	priorités	sanitaires	de	
cette	population	ou	communauté	et	si,	selon	toute	vraisemblance,	 les	résultats	de	la	recherche	
seront	bénéfiques	à	cette	population	ou	communauté.		
	
18.	 Toute	 recherche	 médicale	 impliquant	 des	 êtres	 humains	 doit	 préalablement	 faire	 l'objet	
d'une	évaluation	soigneuse	des	risques	et	des	 inconvénients	prévisibles	pour	 les	personnes	et	
les	communautés	impliquées	dans	la	recherche,	par	rapport	aux	bénéfices	prévisibles	pour	elles	
et	les	autres	personnes	ou	communautés	affectées	par	la	pathologie	étudiée.		
	
19.	 Tout	 essai	 clinique	 doit	 être	 enregistré	 dans	 une	 banque	 de	données	 accessible	 au	 public	
avant	que	ne	soit	recruté	la	première	personne	impliquée	dans	la	recherche.		
	
20.	 Les	 médecins	 ne	 sont	 pas	 autorisés	 à	 participer	 à	 une	 recherche	 impliquant	 des	 êtres	
humains	 sans	 avoir	 la	 certitude	 que	 les	 risques	 inhérents	 ont	 été	 correctement	 évalués	 et	
pourront	être	gérés	de	manière	satisfaisante.	Les	médecins	doivent	cesser	immédiatement	une	
étude	 dès	 que	 les	 risques	 s'avèrent	 dépasser	 les	 bénéfices	 potentiels	 ou	 dès	 l'instant	 où	 des	
résultats	positifs	et	bénéfiques	ont	été	démontrés.		
	
21.	 Une	 recherche	 médicale	 impliquant	 des	 êtres	 humains	 ne	 peut	 être	 conduite	 que	 si	
l'importance	 de	 l'objectif	 dépasse	 les	 risques	 et	 inconvénients	 inhérents	 pour	 les	 personnes	
impliquées	dans	la	recherche.		
	
22.	 La	 participation	 de	 personnes	 capables	 à	 une	 recherche	 médicale	 doit	 être	 un	 acte	
volontaire.	 Bien	 qu'il	 puisse	 être	 opportun	 de	 consulter	 les	 membres	 de	 la	 famille	 ou	 les	
responsables	 de	 la	 communauté,	 aucune	 personne	 capable	 ne	 peut	 être	 impliquée	 dans	 une	
étude	sans	qu'elle	ait	donné	librement	son	consentement.		
	
23.	Toutes	les	précautions	doivent	être	prises	pour	protéger	la	vie	privée	et	la	confidentialité	des	
informations	 personnelles	 concernant	 les	 personnes	 impliquées	 dans	 la	 recherche,	 et	 pour	
minimiser	l'impact	de	l'étude	sur	leur	intégrité	physique,	mentale	et	sociale.		
	
24.	 Dans	 la	 recherche	 médicale	 impliquant	 des	 personnes	 capables,	 toute	 personne	 pouvant	
potentiellement	 être	 impliquée	 dans	 la	 recherche	 doit	 être	 correctement	 pouvant	
potentiellement	être	impliquée	dans	la	recherche	doit	être	correctement	informé	des	objectifs,	
des	méthodes,	 des	 sources	 de	 financement,	 de	 tout	 éventuel	 conflit	 d'intérêts,	 des	 affiliations	
institutionnelles	du	chercheur,	des	bénéfices	escomptés	et	des	risques	potentiels	de	l'étude,	des	
désagréments	qu'elle	peut	engendrer	et	de	tout	autre	aspect	pertinent	de	l'étude.	La	personne	
pouvant	 potentiellement	 être	 impliquée	 dans	 la	 recherche	 doit	 être	 informée	 de	 son	 droit	 de	
refuser	de	participer	à	l'étude	ou	de	s'en	retirer	à	tout	moment	sans	mesure	de	rétorsion.	Une	
attention	 particulière	 devrait	 être	 accordée	 aux	 besoins	d'informations	 spécifiques	de	 chaque	
personne	 pouvant	 potentiellement	 être	 impliquée	 dans	 la	 recherche	 ainsi	 qu'aux	 méthodes	
adoptées	pour	fournir	les	informations.	Lorsque	le	médecin	ou	une	autre	personne	qualifiée	en	
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la	 matière	 a	 la	 certitude	 que	 la	 personne	 concernée	 a	 compris	 les	 informations,	 il	 doit	 alors	
solliciter	son	consentement	libre	et	éclairé,	de	préférence	par	écrit.	Si	le	consentement	ne	peut	
pas	 être	 donné	 par	 écrit,	 le	 consentement	 non	 écrit	 doit	 être	 formellement	 documenté	 en	
présence	d'un	témoin.		
	
25.	 Pour	 la	 recherche	 médicale	 utilisant	 des	 tissus	 ou	 des	 données	 d'origine	 humaine,	 les	
médecins	 doivent	 normalement	 solliciter	 le	 consentement	 pour	 le	 prélèvement,	 l'analyse,	 le	
stockage	 et/ou	 la	 réutilisation.	 Il	 peut	 se	présenter	des	 situations	où	 il	 est	 impraticable,	 voire	
impossible	d'obtenir	 le	consentement	ou	que	cela	mettrait	en	péril	 la	validité	de	 la	recherche.	
Dans	 de	 telles	 situations,	 la	 recherche	 peut	 être	 entreprise	 uniquement	 après	 évaluation	 et	
approbation	d'un	comité	d'éthique	de	la	recherche.		
	
26.	 Lorsqu'il	 sollicite	 le	 consentement	 éclairé	 d'une	 personne	 pour	 sa	 participation	 à	 une	
recherche,	le	médecin	devrait	être	particulièrement	attentif	lorsque	cette	dernière	est	dans	une	
relation	de	dépendance	avec	lui	ou	pourrait	donner	son	consentement	sous	la	contrainte.	Dans	
ce	cas,	le	consentement	éclairé	devrait	être	sollicité	par	une	personne	qualifiée	en	la	matière	et	
complètement	indépendante	de	cette	relation.		
	
27.	 Lorsque	 la	 recherche	 implique	 des	 personnes	 incapables,	 le	 médecin	 doit	 solliciter	 le	
consentement	éclairé	de	 leur	représentant	 légal.	Les	personnes	 incapables	ne	doivent	pas	être	
inclues	dans	une	étude	qui	n'a	aucune	chance	de	 leur	être	bénéfique	sauf	si	cette	étude	vise	à	
améliorer	la	santé	de	la	population	qu'elles	représentent,	qu'elle	ne	peut	pas	être	réalisée	avec	
des	personnes	capables	et	qu'elle	ne	comporte	que	des	risques	et	des	inconvénients	minimes.		
	
28.	Lorsqu'une	personne	considérée	comme	incapable	est	en	mesure	de	donner	son	assentiment	
concernant	 sa	 participation	 à	 la	 recherche,	 le	 médecin	 doit	 solliciter	 cet	 assentiment	 en	
complément	 du	 consentement	 de	 son	 représentant	 légal.	 Le	 refus	 de	 la	 personne	 pouvant	
potentiellement	être	impliquée	dans	la	recherche	devrait	être	respecté.		
	
29.	La	recherche	impliquant	des	personnes	physiquement	ou	mentalement	incapables	de	donner	
leur	consentement,	par	exemple	des	patients	inconscients,	peut	être	menée	uniquement	si	l'état	
physique	 ou	 mental	 empêchant	 de	 donner	 un	 consentement	 éclairé	 est	 une	 caractéristique	
nécessaire	de	 la	population	sur	 laquelle	porte	cette	recherche.	Dans	de	 telles	circonstances,	 le	
médecin	 devrait	 solliciter	 le	 consentement	 éclairé	 du	 représentant	 légal.	 En	 l'absence	 d'un	
représentant	légal	et	si	 la	recherche	ne	peut	pas	être	retardée,	 l'étude	peut	être	lancée	sans	le	
consentement	 éclairé.	 Dans	 ce	 cas,	 le	 protocole	 de	 recherche	 doit	 mentionner	 les	 raisons	
spécifiques	 d'impliquer	 des	 personnes	 dont	 l'état	 les	 rend	 incapables	 de	 donner	 leur	
consentement	éclairé	et	l'étude	doit	être	approuvée	par	un	comité	d'éthique	de	la	recherche.	Le	
consentement	 pour	 maintenir	 la	 personne	 concernée	 dans	 la	 recherche	 devrait,	 dès	 que	
possible,	être	obtenu	de	la	personne	elle-même	ou	de	son	représentant	légal.		
	
30.	 Les	 auteurs,	 rédacteurs	 et	 éditeurs	 ont	 tous	 des	 obligations	 éthiques	 concernant	 la	
publication	des	résultats	de	recherche.	Les	auteurs	ont	 le	devoir	de	mettre	à	 la	disposition	du	
public	les	résultats	de	leurs	recherches	sur	les	êtres	humains.	Ils	ont	la	responsabilité	de	fournir	
des	rapports	complets	et	précis.	Ils	devraient	se	conformer	aux	directives	acceptées	en	matière	
d'éthique	pour	la	rédaction	de	rapports.	Les	résultats	aussi	bien	négatifs	et	non	concluants	que	
positifs	 devraient	 être	 publiés	 ou	 rendus	 publics	 par	 un	 autre	moyen.	 La	 publication	 devrait	
mentionner	les	sources	de	financement,	les	affiliations	institutionnelles	et	les	conflits	d'intérêts.	
Les	rapports	de	recherche	non-conformes	aux	principes	de	la	présente	Déclaration	ne	devraient	
pas	être	acceptés	pour	publication.		
	
	
C.	 PRINCIPES	 ADDITIONNELS	 POUR	 LA	 RECHERCHE	 MEDICALE	 ASSOCIEE	 A	 DES	 SOINS	
MEDICAUX		
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31.	Le	médecin	peut	associer	 la	recherche	médicale	à	des	soins	médicaux	uniquement	dans	 la	
mesure	 où	 la	 recherche	 se	 justifie	 par	 sa	 valeur	 potentielle	 en	 matière	 de	 prévention,	 de	
diagnostic	ou	de	traitement	et	si	le	médecin	a	de	bonnes	raisons	de	penser	que	la	participation	à	
l'étude	ne	portera	pas	atteinte	à	la	santé	des	patients	concernés.		
	
32.	Les	bénéfices,	les	risques,	les	inconvénients,	ainsi	que	l'efficacité	d'une	nouvelle	intervention	
doivent	être	testés	et	comparés	à	ceux	de	la	meilleure	intervention	courante	avérée,	sauf	dans	
les	circonstances	suivantes	:		
	
L'utilisation	de	placebo,	ou	 le	 fait	de	ne	pas	administrer	de	 traitement,	est	acceptable	 lorsqu'il	
n'existe	 pas	 d'intervention	 courante	 avérée;	 ou	 l'utilisation	 d'un	 placebo	 afin	 de	 déterminer	
l'efficacité	 ou	 la	 sécurité	 d'une	 intervention	 est	 nécessaire	 pour	 des	 raisons	 de	méthodologie	
incontournables	 et	 est	 nécessaire	 pour	 des	 raisons	 de	 méthodologie	 incontournables	 et	
scientifiquement	 fondées,	 et	 les	 patients	 recevant	 le	 placebo	 ou	 aucun	 traitement	 ne	 courent	
aucun	 risque	 de	 préjudices	 graves	 ou	 irréversibles.	 Le	 plus	 grand	 soin	 doit	 être	 apporté	 afin	
d'éviter	tout	abus	de	cette	option.		
	
33.	 A	 la	 fin	 de	 l'étude,	 les	 patients	 impliqués	 ont	 le	 droit	 d'être	 informés	 des	 conclusions	 de	
l'étude	 et	de	profiter	de	 tout	bénéfice	 en	 résultant,	 par	 exemple,	 d'un	accès	 aux	 interventions	
identifiées	 comme	 bénéfiques	 dans	 le	 cadre	 de	 l'étude	 ou	 à	 d'autres	 soins	 ou	 bénéfices	
appropriés.		
	
34.	Le	médecin	doit	fournir	des	informations	complètes	au	patient	sur	la	nature	des	soins	liés	à	
la	recherche.	Le	refus	d'un	patient	de	participer	à	une	étude	ou	sa	décision	de	s'en	retirer	ne	doit	
jamais	interférer	avec	la	relation	patient-médecin.		
	
35.	Dans	le	cadre	du	traitement	d'un	patient,	faute	d'interventions	avérées	ou	faute	d'efficacité	
de	 ces	 interventions,	 le	 médecin,	 après	 avoir	 sollicité	 les	 conseils	 d'experts	 et	 avec	 le	
consentement	éclairé	du	patient	ou	de	son	représentant	légal,	peut	recourir	à	une	intervention	
non	 avérée	 si,	 selon	 son	 appréciation	 professionnelle,	 elle	 offre	 une	 chance	 de	 sauver	 la	 vie,	
rétablir	 la	 santé	ou	 alléger	 les	 souffrances	du	patient.	Dans	 toute	 la	mesure	du	possible,	 cette	
intervention	devrait	faire	l'objet	d'une	recherche	pour	en	évaluer	la	sécurité	et	l'efficacité.	Dans	
tous	 les	 cas,	 les	nouvelles	 informations	devraient	être	 enregistrées	 et,	 le	 cas	 échéant,	 rendues	
publiques.		
	
©	World	Medical	Association,	Inc.	-	All	Rights	reserved.		
©	Asociación	médica	mundial	-	Todos	los	derechos	reservados.	
©	L'Association	Médicale	Mondiale	-	Tous	droits	réservés.		
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